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RESUMEN

El presente trabajo plantea la resolucion computacional de un modelo de
optimizacién de la oferta de generacién eléctrica para compafias eléctricas que
participan en el mercado eléctrico liberalizado MIBEL. Dicho mercado se
circunscribe a Espafia y Portugal y se compone de una serie de subastas
energéticas consecutivas donde el operador de mercado realiza para cada una
de ellas la casacién entre la oferta y demanda. Asi, el objetivo de la compafia
generadora sera maximizar los beneficios obtenidos en la participacion del
conjunto de mercados teniendo en cuenta el cumplimiento de las obligaciones
contractuales ya establecidas.

El modelo matematico propuesto para su caracterizacion corresponde a
un modelo de programacion estocastica multietapa cuyo equivalente
determinista es un problema de optimizacion cuadratica con variable binaria.
Con el objetivo de aprovechar la estructura del problema se procede a plantear
la dualizacion de un grupo de restricciones que producen que el problema
original pueda ser dividido en subproblemas.

Para su resolucion se debera estudiar la idoneidad de diversos métodos
duales (subgradiente, Bundle Methods, ACCPM) y seleccionar el mas
conveniente para el caso abordado. La decision finalmente adoptada ha
consistido en elegir como método de resolucién el algoritmo Proximal Bundle
Method descrito en [18] y adaptado satisfactoriamente a problemas de
coordinacion de la generacion hidro-térmica [17].

El analisis de método Proximal Bundle Method correspondera a su
compresion e interpretacion grafica, a la resoluciéon de un ejemplo de pequefia
escala de manera analitica y a su resolucidon computacional. El objetivo de la
fase de resolucion sera valorar el proceso iterativo y la convergencia del
Proximal Bundle Method aplicado al problema multimercado de oferta éptima y
la comparacion de resultados respecto a otro método dual como el método del
subgradiente.

La implementacion computacional se realizara mediante el lenguaje C++,
especificamente se utilizara el metalenguaje Concert Techonolgy creado por
IBM para el enlace entre el codigo C++ y el solver CPLEX. Se comprueba que
dicho lenguaje tiene como ventajas principales su simplicidad estructural y el
compacto codigo que produce. No obstante la implementacién del Proximal
Bundle Method manifiesta una serie de limitaciones practicas de Concert
Technology en cuanto al almacenado y actualizacion de problemas de
optimizacién. Se propone como linea de futuro el analisis de lenguajes
alternativos.

En todo caso, los resultados obtenidos desprenden que el Proximal
Bundle Method se adapta satisfactoriamente al problema multimercado de
oferta 6ptima, ademas se concluye que en la aplicacion numérica considerada
un tamafio de Bundle ilimitado produce los mejores resultados.
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Ademas en trabajo propone una serie de lineas de investigacion futuras
en las que destacan la paralelizacion de la resolucién de los subproblemas, y la
definicion del subproblema asociado a cada térmica como un problema de
caminos minimos, en la linea de lo sugerido en [30].

Palabras clave

Investigacion operativa, programacion matematica, programacion estocastica,
optimizacion dual, mercados eléctricos.
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ABSTRACT

This project describes the computational resolution of an optimization
model regarding the electricity supply of a generation company participating in
the deregulated electricity market called MIBEL. This market is limited to Spain
and Portugal and is composed of a series of consecutive energy auction
markets where the operator agent matches the offer and demand in each time
interval. In this context, the generation company's goal corresponds to
maximize the benefits of its participation in the market series while taking the
contractual obligations into account.

The mathematical model created to characterize the market mechanisms
correspond to a multistage stochastic programming model whose deterministic
equivalent can be presented as a quadratic optimization problem with binary
variables. In order to exploit the internal structure of the problem, a dualization
of a group of constraints is proposed so that the primary problem could be
divided in subproblems.

Concerning the resolution process, the suitability of different dual
methods (subgradient, Bundle Methods, ACCPM) will be analysed in order to
choose the method that is better adapted to the addressed case. After this
process, the final decision has corresponded to selection of the Proximal
Bundle Method as solving method, following the guidelines established in [18].
This method has been successfully adapted to solve hydro-thermal coordination
problems in [17].

The process of analyzing and graphical understanding of the Proximal
Bundle Method has been carried out by comprehending the theoretical basis of
the algorithm, by an analytical resolution of a small scale example and by a
computational resolution of a real scale example. The aim of the resolution
phase is to assess the iterative process and the convergence of the Proximal
Bundle Method applied to the multimarket optimal bidding problem and its
comparison with the results obtained by other dual methods such as
subgradient method.

The computational implementation has been performed using the C + +
language, specifically IBM’s Concert Techonolgy metalanguage has been used
as a link between the C++ code and the CPLEX solver. The decision has been
based on its structural simplicity and the compact code that it produces.
However, the implementation of the Proximal Bundle Method has shown a
series of practical limitations, mainly regarding the administration of the iterative
optimization problems, their storage and updating. In this context a research
concerning alternative implementation languages is advised.

The results obtained following the steps described in the previous lines
have shown that the Proximal Bundle Method can be successfully adapted to
the multimarket optimal bidding problem. Moreover, it can be concluded that the
numerical implementation considering an unlimited size Bundle produces the
best results found.
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This project also suggests a series of future research directions,
emphasizing the parallelization of the subproblem solving process and the
definition of the subproblem associated with each power plant as a shortest
path network flow problem, following the idea presented in [30].

Keywords

Operations research, mathematical programming, stochastic programming, dual
optimization, electricity markets.
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1. INTRODUCCION

1.1. Contexto académico

Este Trabajo de Fin de Master (en adelante TFM) se encuadra dentro del
plan de estudios del Master Interuniversitario en Estadistica e Investigacion
Operativa coordinada conjuntamente por la Universitat Politécnica de
Catalunya y la Universitat de Barcelona, mas concretamente se integra en la
especialidad Investigacion Operativa de dicho master.

Su realizacion se sitla tras el periodo docente y su objetivo principal es
aglutinar parte del conocimiento adquirido durante el master en un proyecto
personal de mayor densidad y profundidad que los realizados durante el
periodo docente. El valor académico del TFM corresponde a 30 créditos ECTS
(European Credit and Accumulation System), lo cual equivaldria a 750 horas de
dedicacion segun los estandares habituales.

La tutoria del TFM ha corrido a cargo del profesor Francisco Javier
Heredia Cervera, miembro del Departament D’Estadistica i Investigacio
Opertiva de la Universitat Politécnica de Catalunya, y a su vez miembro del
Group on Numerical Optimization and Modeling de dicho departamento. Este
proyecto se sitla dentro de las lineas del proyecto de investigacion en
mercados eléctricos Short- and Medium-Term Multimarket Optimal Electricity
Generation Planning with Risk and Environmental Constraints. (DPI12008-
02153) del Ministerio de Ciencia e Innovacion del Gobierno Espafiol apoyando
a otra serie de trabajos que se estan realizando actualmente dentro del mismo
proyecto

1.2. Motivacién personal

A la hora de seleccionar el tema del Trabajo de Fin de Master mi
principal criterio fue el poder familiarizarme con los diferentes pasos de la
resolucién de un problema de optimizacion. Es decir, partiendo de un modelo
barajar diferentes métodos de resolucion, elegir el mas adecuado, valorar la
herramienta informatica y lenguaje mas adecuados para su implementacion,
realizar el proceso de implementacion y valorar los resultados.

Ademas, el segundo de los objetivos personales ha sido el trabajar en un
contexto relacionado con la tecnologia y la industria, es decir, enlazar mi
formacion previa de Ingenieria Industrial con las técnicas de optimizacion
abordadas durante el Master en Estadistica e Investigacion Operativa.

La linea de investigacién sobre energia que desarrolla el GNOM abarca
estos dos aspectos y es por tanto el contexto elegido para realizar el TFM.

1.3.Formacion previa

Durante el Master en Estadistica e Investigacion Operativa he seguido
un proceso de familiarizacion con el proyecto en cuestibn cursando la
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asignatura de especializacion “Mercats Eléctrics Liberalitzats” (se puede
consultar la guia docente de la asignatura en la siguiente URL: https://fme-
intranet.upc.edu/tmp/consgd/2010/34436-e-1.pdf) donde se presentaban las
caracteristicas principales de los mercados eléctricos en Espafia, se abordaban
ejemplos de modelizacidén a corto, medio y largo plazo de la planificacion de la
generacion eléctrica y finalmente se procedia a la resolucion mediante el
lenguaje AMPL [10] de problemas de pequeiia escala.

Tras ello realicé el trabajo fin de asignatura del curso “Metodes heuristics
en programacio matematica” (se puede consultar la guia docente en la
siguiente  URL: https://fme-intranet.upc.edu/tmp/consgd/2010/34436-e-1.pdf)
abordando mediante diferentes métodos heuristicos el problema de
planificacion de la generacion energética suponiendo un escenario determinista
y de mercado Unico a corto plazo.

Considero que esta formacién junto con los estudios de Ingenieria
Industrial me han permitido tener una vision cercana del contexto tecnologico y
de la dificultad real de la resolucion del problema en cuestion.

1.4. Contexto de investigacion: GNOM

GNOM (Group on Numerical Optimization and Modeling) es un grupo de
investigacion de la UPC formado por PDI y alumnos de post-grado y doctorado
de los departamentos de Estadistica e Investigacion Operativa y Matematica
Aplicada 1 de la Universitat Politécnica de Catalunya. Es grupo de investigacion
consolidado reconocido y financiado por la Generalitat de Catalunya (SGR-
2009-1122). El grupo trabaja tanto en métodos de optimizacién numérica como
en modelos de programacion matematica, con especial interés en las
aplicaciones a problemas de energia y proteccion de datos estadisticos. Puede
encontrarse mas informacion sobre GNOM en http://gnom.upc.edu

El trabajo a desarrollar en este TFM formara parte del Proyecto de
Investigacion Fundamental no Orientada “Short- and Medium-Term Multimarket
Optimal Electricity Generation Planning with Risk and Environmental
Constraints”, financiado por el Ministerio de Ciencia e Innovacion (Proyecto
DPI2008-02153). En concreto, desarrollaria parte de la tarea descrita en la
memoria técnica como:

ALG_LAG : To study the suitability of the dual decomposition methods
(Lagrangian Relaxation, Cutting Plane, ACCPM) to solve the Stochastic
Integrated Multimarket Optimal Bid model.

Es decir, valorar la incorporacion de métodos duales de descomposicion
a la resolucion del modelo eléctrico multimercado de oferta 6ptima.

1.5. Entidades participantes y financiacion

El proyecto “Short- and Medium-Term Multimarket Optimal Electricity
Generation Planning with Risk and Environmental Constraints” mencionado
anteriormente cuenta con la participacion como Ente Promotor Observador de
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la compafiia Gas Natural — Unidn Fenosa. Puede encontrarse mas informacion
sobre el proyecto en la url http://gnom.upc.edu/projects/energy/dpi2008-02153/

Ademas el proyecto ha sido seleccionado en la 4° convocatoria de las
Ayudas CERMET de la Facultat de Matematiques i Estadistica de la Universitat
Politectnica de Catalunya que tiene como objetivo promocionar “la realizacion
de de trabajos de fin de master que impliquen transferencia de conocimientos”.

1.6. Situacion personal durante el desarrollo del trabajo

El presente proyecto arranca formalmente a principios Junio de 2010 con
una dedicacion a tiempo completo. En este contexto, y siempre dependiendo
del desarrollo final del proyecto, se barajo la posibilidad de presentar el Trabajo
de Fin de Master en la convocatoria de Octubre de 2010.

Sin embargo a partir de Septiembre de 2010 comienzo a impartir
docencia en la Escuela Técnica Superior de Ingenieria de Bilbao perteneciente
a la Euskal Herriko Unibertsitatea / Universidad del Pais Vasco. Este hecho
junto con las dificultades encontradas en las primeras fases del proyecto hacen
que planificacion del Trabajo de Fin de Master se prolongue en el tiempo con
tal de poder alcanzar de los objetivos marcados.

El hecho de no residir en Barcelona a provocado ademas la dificultad de
acceso a los centros computacionales disponibles en el Departament
D’Estadistica i Investigacio Opertiva de la Universitat Politécnica de Catalunya,
por lo que las resoluciones se han desarrollado en un ordenador personal de
las siguientes caracteristicas: procesador Intel Celeron de un ndcleo a 1,60 Hz
y 1,99 GB de memoria RAM.

Consecuentemente la valoracion de los resultados numéricos se tendra
que centrar en la convergencia de los diferentes métodos aplicados y no tanto
en el tiempo computacional, ya que no han sido testados en un entorno que
permita explotar sus caracteristicas estructurales.
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2. OBJETIVOS

En este trabajo se abordan los diferentes aspectos relativos a la
resolucion de un problema de optimizacion, que de manera genérica podriamos
denominar:

= Compresion e interpretacion del modelo matematico asociado a un
contexto real.

»= Analisis y valoracién de posibles métodos de resolucion.

= Seleccion del método de resolucion.

= Consideracion de los diferentes lenguajes de programacion y eleccion
del mas adecuado.

» Implementacion del método.

» Resolucion y andlisis de resultados.

Especificamente, el presente proyecto pretende abordar los siguientes
objetivos:

Objetivo principal:

» Construir la base de un método de resolucién que tenga como resultado
final la obtencidon una cota inferior ajustada del problema estocastico
mixto descrito en el articulo “Optimal Day-Ahead Bidding in the MIBEL'’s
Multimarket Energy  Production System” [05] de manera
computacionalmente eficiente. Con ello se pretende mejorar el
rendimiento algoritmico de la técnica de resolucién adoptada hasta el
momento, que corresponde a implementar el modelo mediante el
lenguaje de programacion AMPL [10] y resolver el problema mediante el
solver comercial CPLEX [09].

» Dicha base consistira en seleccionar, analizar e implementar un método
de resolucion que se adapte de manera robusta al problema abordado.
Por lo tanto el presente Trabajo de Fin de Master pretende: analizar
detenidamente el funcionamiento del algoritmo seleccionado, realizar
pruebas de pequefa escala para verificar su correcto funcionamiento,
extender dicho algoritmo al modelo eléctrico multimercado de oferta
Optima, analizar el efecto de los parametros seleccionables por el
usuario en el algoritmo, analizar de los resultados obtenidos.

» Otro aspecto clave este trabajo es proponer vias futuras de cara a
mejorar el rendimiento computacional de la implementacion.

Métodos de obtencion de la cota inferior:

» Valorar la adaptabilidad del método Analytic Center Cutting Plane
Method (ACCPM, [01], [02], [03] y [04]) para resolver problemas enteros,
introduciendo este método en una estrategia de exploracion Branch &
Bound.
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* Valorar la adaptabilidad de métodos duales para la resolucion del
modelo multimercado, en concreto se analizara el comportamiento del
Bundle Method [18].

Implementacion:

* Obtener la cota correspondiente al problema multimercado utilizando
como lenguaje de programacion C++ y CPLEX [09] como algoritmo de
resolucién de subproblemas.

* Valorar el lenguaje comunicativo mas adecuado entre C++ y CPLEX,
pudiendo ser: Callable Library, es decir, utilizar el lenguaje de
programacion clasico de C++ y llamar desde aqui a las librerias CPLEX
correspondientes; o por el contrario Concert Technology, un
metalenguaje creado por la empresa ILOG para facilitar el manejo de
ambas herramientas.

Resolucion:

e Tanto el ACCPM como el Bundle Method exigen que el usuario
determine el valor de una serie de parametros de resolucion. La
convergencia del algoritmo y la calidad del resultado final dependen en
gran medida de estos valores. Consecuentemente uno de los objetivos
sera determinar el efecto de cada parametro en la resolucion y decidir
sus valores o rangos de valores 6ptimos.

Resultados:
» Valorar la calidad de los resultados y concluir si el tiempo computacional

dedicado a la obtencion de la cota inferior puede ser mejorado mediante
herramientas adicionales en futuras investigaciones.
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3. DESCRIPCION DEL PROBLEMA

Una vez definidos los objetivos de este proyecto pasamos a describir el
problema concreto que se desea resolver, es decir, el modelo eléctrico
multimercado de oferta 6ptima.

3.1. Contexto

El proceso de integracion de los sistemas eléctricos de Espafa y
Portugal culmina con la creacion de una serie de mercados eléctricos
liberalizados comunes denominado Mercado Ibérico de la Electricidad (MIBEL,
mas informacién en http://www.mercadoibericoenergia.org/presentacion.html).
Se trata de un grupo de mercados en los que las compaifiias generadoras
ofertan energia y las compafias distribuidoras realizan una demanda de
energia. El precio del mercado en cada intervalo horario viene definido por la
casacion que realiza en operador de mercado. Esta serie de mercados
secuenciados incluye el Day-Ahead Market (DAM), el Reserve Market (RM) y
un conjunto de seis Intraday Markets (IM).

En este contexto las compafiias generadoras que participan en el
mercado eléctrico pueden aumentar sus beneficios optimizando su
participacion en esta secuencia de mercados. Analizando concretamente la
perspectiva a corto plazo (prevision de demanda y su distribucién horaria) el
objetivo de la compafia generadora sera maximizar los beneficios esperados
de su participacion en el DAM, el RM y los IM. Ademas la compafia tendra que
tener en cuenta sus Contratos Bilaterales (Bilateral Contracts, BC) asi como los
Contratos de Futuros (Futures Contracts, FC) ya acordados y no optimizables.

El articulo “Optimal Day-Ahead Bidding in the MIBEL's Multimarket
Energy Production System” [05] construye un modelo matematico que
proporciona a la compafia generadora la estrategia 6ptima de participacion en
el DAM teniendo en cuenta la secuencia mercados y sus BC y FC. Esta
formulacién sera tomada como referencia, para el desarrollo del modelo del
mercado del proyecto aqui descrito.

3.2.Estructura del mercado

A continuacion analizamos de manera mas detallada las caracteristicas
de los diferentes mercados secuenciales descritos anteriormente.

DAM (Day Ahead Market): Se trata del mercado principal donde se
negocia la mayor parte de las transacciones. Consiste en 24 subastas
simultaneas, una por cada intervalo horario del dia siguiente. Por lo tanto se
trata de un mercado a un dia vista. La casacién de la oferta y la demanda lo
realiza el operador del mercado teniendo en cuenta el cumplimiento de los BC
y FC.

RM (Reserve Market): Se produce inmediatamente después del
proceso de casacion del DAM. Es un mercado de servicios
complementarios donde las compafias envian pujas para aumentar o
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disminuir la energia casada de las unidades durante el DAM. La
particularidad de este mercado reside en que si una puja se casa en el
RM entonces la unidad debe permitir cambiar el nivel de generacién en
un intervalo dado en la operacion a tiempo real.
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Figura 1 Esquema de la secuencia del mercado

IM (Intraday Market): Tiene lugar antes y durante el dia de consumo. Se
compone de 6 mercados consecutivos con 24 subastas cada uno. En este
mercado las compafias generadoras pueden tanto vender como comprarse
energia eléctrica entre si. El funcionamiento es exactamente igual al DAM y
tiene como objetivo que las comparfias generadoras puedan cambiar la
planificacion resultante. Cabe destacar que en cada intervalo horario una
unidad solo puede enviar ofertas de compra o de venta, no ambas, no obstante
este rol puede cambiar de un intervalo horario a otro. Una unidad Unicamente
puede participar en este mercado si sus pujas han sido casadas en el DAM o si
esta produciendo energia para saldar los BC.
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3.3. Hipotesis consideradas en el modelo matematico:

A la hora de modelizar el mercado eléctrico el modelo multimercado de
oferta Optima asume una serie de hipotesis que habra que tener en cuenta:

* Las unidades que participan en el RM pujaran siempre la capacidad
AGC (Automatic Generation Control) caracteristica fija de cada unidad.
Por lo tanto solo se optimizara la participacion o no de cada unidad.

» Se considera Unicamente la primera sesion del IM.

* Se supone gue todas las pujas realizadas en los RM e IM seran casadas.
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4. MODELO DE OPTIMIZACION

Una vez descrito el contexto de aplicacion y las hipotesis realizadas se
detallard el modelo de optimizacion adoptado para la caracterizaciéon de
mercado eléctrico.

Tal y como se vera a continuacion el problema abordado es un problema
de optimizacion estocastica multietapa mixto entero con funcion objetivo
cuadratica:

4.1.Caracterizacion de la incertidumbre

Cada mercado tiene asociado un vector de precios de casacion de igual
dimensién al nimero de intervalos considerado. Los tres vectores de precios de
mercado pueden ser caracterizados como variables aleatorias y pueden usarse
para construir el arbol de escenarios. La probabilidad de cada escenario es
igual al producto de probabilidades de cada vector de precios.

Cabe destacar que s6lo hay un escenario de tercera etapa (RM) para
cada escenario de segunda etapa (DAM) debido a las hipétesis realizadas
sobre el mercado RM. En el RM la variable de decision es pujar o no pujar, la
cantidad pujada es un dato operacional independiente del precio RM. Por lo
tanto no hay necesidad de representar el precio RM en escenarios ya que lo
representamos mediante su valor esperado.
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Figura 2 Arbol de escenarios

Primera etapa (elaboracion de la oferta al DAM)

Las decisiones de primera etapa corresponden a la planificacién de los
encendidos y apagados de la unidades y la generacion energética de cada
unidad de cara a cubrir los BC y los FC. De estos valores (variables de primera
etapa) se deriva la oferta 6ptima a las 24 sesiones del DAM.
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Segunda etapa (casacioén del DAM)

El operador de mercado casa el precio de las 24 sesiones del DAM vy se
obtiene la energia casada de la oferta que cada unidad de generacion ha
sometido al DAM.

Tercera etapa (casacion del RM)

Se decide qué unidades participan en el mercado de reserva y en qué
intervalos. El operador de mercado casa el precio RM de cada intervalo (24 en
total)

Cuarta etapa (casacion del M)

Se decide qué unidades participan en el IM y su rol como compradores o
vendedores en los diferentes intervalos. El operador de mercado casa los
precios de venta y de compra de cada intervalo (48 en total)

4.2.Modelo matematico asociado al problema

Para facilitar la compresion del modelo matematico se presentan en
primera instancia los elementos que tomaran parte en él:

Conjuntos e indices
T : Conjunto de intervalos.

t: Elemento del conjunto T.

| : Conjunto de unidades.

i : Elemento del conjunto | .

S: Conjunto de escenarios.

s: Elemento del conjunto S.

F : Conjunto de contratos de tipo FC.

j - Elemento del conjunto F .

U, : Conjunto de unidades cuya generacion es asignable (parcial o totalmente)

a la demanda del contrato j de tipo FC.
B: Conjunto de contratos de tipo BC.

bc: Elemento del conjunto B.

Constantes
P*: Probabilidad del escenario s.

A>*: Precio de mercado de DAM en el intervalo t bajo el escenario s.
A7°: Precio de mercado de RM en el intervalo t bajo el escenario s.
A!*: Precio de mercado de IM en el intervalo t bajo el escenario s.

¢’ : Coeficiente de coste de funcionamiento de la unidad i.

10
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¢ : Coeficiente de coste lineal de generacién de la unidad i.

c': Coeficiente de coste cuadratico de generacion de la unidad i.

c™: Coeficiente de coste de encendido de la unidad i.

c*": Coeficiente de coste de apagado de la unidad i.

g,: Capacidad de generacion ACG de la unidad i.

Pi : Maxima capacidad de generacion de la unidad i en funcionamiento.

: Maxima capacidad de generacién de la unidad i en funcionamiento.

t’": Namero de intervalos consecutivos en los que la unidad i debe permanecer
activa tras el encendido.

t°" : Nimero de intervalos consecutivos en los que la unidad i debe permanecer
inactiva tras el apagado.

M': Limite superior de w; e ;.

L7 : Generacion energética acordada en el FC |.

L?C: Generacion energética necesaria en el intervalo t para cubrir los BC.

G,: Numero de periodos iniciales durante los cuales la unidad i debe

permanecer encendida.

H,: Numero de periodos iniciales durante los cuales la unidad i debe

permanecer apagada.

Variables

Variables de primera etapa
f; = 0: Contribucion de la unidad i en el intervalo t al contrato FC j. Esta

energia tiene que ser ofrecida a precio nulo (instrumental price).

b, =0: Contribucion de la unidad i en el intervalo t para el cumplimiento de los

contratos bilaterales.

g, = 0: Cantidad energética ofertada a precio nulo (instrumental price).
c, =2 0: Coste de encendido de la unidad i en el intervalo t.
¢ >0: Coste de apagado de la unidad i en el intervalo t.

u, {01} : Estado de la unidad de generacion, 1 si esta en funcionamiento, O si

esta en parada.

11
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Variables de segunda etapa y posteriores
p,* = 0: Cantidad energética de la unidad i casada en el mercado DAM en el

intervalo t bajo el escenario s.

y; = 0: Cantidad energética comprada por la unidad i en el intervalo t bajo el
escenario s.

w; : Cantidad energética vendida o comprada por la unidad i en el intervalo t
bajo el escenario s.

p; = 0: Generacion total de la unidad i en el intervalo t bajo el escenario s.
re D{O,l}: Valdra 1 si la unidad i participa en el RM en el intervalo t bajo el

escenario s. Valdra O en otro caso.

Funcién objetivo

La funcion objetivo corresponde a una funcién cuadratica que representa
la maximizacion de los beneficios obtenidos de la participacion en la secuencia
de mercados.

Los ingresos provienen de la generacion casada en cada mercado
multiplicado por el precio de mercado correspondiente, mientras que los gastos
estdn compuestos por gastos fijos de encendido, apagado y funcionamiento,
mMAas un coste cuadratico que caracteriza el gasto de generacion de la cantidad
energeética ofertada en cada mercado.

max> 3 {- ¢ - ¢ -, +

P.a. F.0 4T i

N R e () )]} o)

En esta expresion no se han incluido los ingresos derivados de los
contratos bilaterales y de futuros, cuya expresion es:

z[ SRELE + T —A‘PYS)L?CJ

tT \_bdBC jOF

Donde A°*° corresponde al valor promedio de los precios de mercado en

el periodo t. La anterior expresion no depende de las variables de decision del
problema, y por lo tanto puede excluirse de la funcién objetivo a maximizar.

Restricciones

La participacion en los diferentes mercados esta sometida a un total de
29 familias de restricciones. Entre ellas encontramos restricciones referidas a:

12
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* Obligado cumplimiento de los BC y FC.

* Restricciones de oferta maxima y minima por unidad en el DAM.

» Decision de participar o no participar en el RM por unidad.

* Eleccién de compra o venta de energia en el IM por unidad.

» Restricciones de generacion total.

» Restricciones de apagados y encendidos de las unidades.

» Restricciones de no anticipatividad de escenarios (propios de modelos
estocésticos multietapa).

La expresion matemética de dichas restricciones corresponde a:
Restricciones que enlazan el funcionamento de las unidades en conjunto

El cumplimiento de los Bilateral Contracts y los Future Contracts obliga a
que se cumplan las siguientes condiciones:

> ofy =L jOF,tOT,i01 (02)
iy

> b= > L tOT,i0l (03)
idl bdIBC

Restricciones individuales

Para cada unidad i [J1 se tienen que cumplir las siguientes restricciones:
(desde (04) hasta (26))

fy 20 jOF, tOT (04)
O<h <P taoT (05)

El Day-Ahead Market implica las siguientes restricciones:

' < Pu, —b, tOT, sOS (06)

p"* = q, tdT, sOS (07)

g = Pu, —b, toT (08)

G 2D f, toT (09)
jOF

q, =0 tOT (10)

La decision de participar o no en el Reserve Market se modelizan
mediante las siguientes ecuaciones:

B~ Py S (1‘ rns)R tiT, sUsS (11)
Hf - ns,(t—l) 2 (1_ '}ts)(_ R) tiT, sUS (12)

A su vez existen restricciones de participacion entre mercados:

13
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B=h Rt tw tdT, sOS (13)
Py+grspg<Pu -grs tOT, sOS (14)
e < U tOT, sOS (15)

Las decisiones de primera etapa referidas a la conmutacion de las
unidades deben cumplir que:

¢ = ¢y, ~ Uy toT \{1} (16)
(# = [L*,(t—l) uit] toT \{l} (17)
c ,cif >0 taOT (18)
i(l u;)=0 (19)
U, =0 (20)
> U, Ty, U] G +1fT| 4 +1 (21)
Z_(l_ L\n)Z tiOﬁ[LL(t—l) _uit] t= Hi + l:|T| _tioff +1 (22)
U

Z( ~[U ~U,(y])20 t=[T|-t"+2..[T| (23)
m

Z(l Uy ~ U, ~Uy])20 t=[T| =" + 2..T| (24)

Teniendo en cuenta que el problema es estocastico multietapa debemos
afadir restricciones de no anticipatividad de escenarios

(DAM): pf = p? Os5:(A%,4%) OtoT (25)
(RM): 18 =rf Ds3:((2%,2%)=(1>2%)) otOT (26)

Analizando la formulacion del modelo podemos observar que cada
unidad tiene asociado el grupo de restricciones (04) a (26). Asi, Unicamente las
restricciones (02) y (03) ligan el comportamiento de las centrales entre si. Tal y
como se explicara en capitulos posteriores; esta propiedad permitira, tras haber
realizado las transformaciones pertinentes, la division del problema original en
subproblemas.

De cara a compactar la notacion, se define un conjunto que contiene las
restricciones (04) a (26) asociadas a la unidad i:

r, ={ M 04... 26)} (27)

14
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4.3. Evolucion del modelo multimercado de oferta 6ptima

El modelo mostrado en las lineas precedentes corresponde al modelo
final adoptado para la caracterizacion de la secuencia de mercados del MIBEL.
El presente proyecto tomé como base el modelo inicial creado por los
miembros de GNOM, el cual fue implementado en las primeras fases del
proyecto.

No obstante y gracias a la aportacion de diferentes personas y a la
ayuda de los resultados obtenidos con AMPL y C++, se pudieron corregir
algunos errores de modelizacion y se pudo simplificar el modelo prescindiendo
un gran grupo de variables binarias.

Si bien este proceso ralentizo en parte el desarrollo continuo del Trabajo
de Fin de Master el resultado final arroja un modelo mas riguroso y sencillo que
el considerado inicialmente. Consecuentemente el presente trabajo se sustenta
sobre una base mas firme.

Otro de los aspectos positivos de este proceso ha sido constatar que las

implementaciones realizadas en este trabajo han sido de la ayuda al GNOM a
la hora de detectar algunos errores de modelizacion.

15
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5. METODO DE RESOLUCION: ACCPM

5.1.Interés

Tal y como se ha mencionado anteriormente el problema analizado ha
sido resuelto mediante el software comercial CPLEX sobre AMPL [10] y en un
trabajo que se esta realizando en paralelo dentro del mismo proyecto de
investigacion en la Universidad del Pais Vasco, por el método de Perspective
Cuts. Por tanto el interés de este trabajo es ver si el ACCPM resuelve
satisfactoriamente el problema y si mejora el rendimiento ofrecido por los dos
métodos alternativos mencionados.

Desde un punto de vista tedrico la aplicacion del ACCPM a nuestro
problema abarca una gran cantidad de aspectos de la teoria de optimizacion.
Asi el ACCPM tiene una estructura de resolucion tipica de los métodos de
descomposicion de la funcién original (como por ejemplo el método de Benders,
muy util para problemas estocasticos lineales) y realiza una exploracion de la
region factible semejante a los métodos de punto interior (ya que el centro
analitico no coincidira en general con un vértice). Ademas el problema
abordado enriquece aun mas el contexto de optimizacion ya que se tendra que
adaptar el método a un arbol de exploracién de programacion entera.

5.2. Aplicaciones existentes de ACCPM

Consultando la literatura sobre resoluciones de problemas mediante
ACCPM se observa que es un método muy eficiente para la resolucion de
problemas de gran escala. Los trabajos [11] y [12] estudian la resolucion de
problemas de flujos multiarticulo no lineales de hasta 5000 arcos y 10000
articulos. En este contexto [13] concluye que comparativamente con otros
métodos el ACCPM no es siempre el mas rapido pero presenta un buen
comportamiento de manera constante y es de lejos el mas estable.

La descomposicion del problema original que realiza el ACCPM crea
una estructura muy adecuada para resolver problemas estocasticos. El trabajo
[14] aborda la manera de resolver este tipo de problemas de manera general,
mientras que [15] presenta una aplicacion particular del ambito de la
planificacion de portafolio donde se consigue resolver un problema de un millon
de escenarios.

A dia de hoy no existe una amplia literatura referida a la aplicacion de
ACCPM a programaciéon entera. No obstante encontramos el trabajo [16] donde
se aborda la resoluciéon de un problema entero reformulado mediante relajacion
Lagrangiana. Los autores concluyen que el ACCPM es una potente alternativa
al meétodo de planos de corte de Kelly y a la optimizacion subgradiente cuando
se tiene que resolver iterativamente un problema no diferenciable (por ejemplo
en una exploracion Branch & Bound).

Se espera que este método permita resolver de manera relativamente

rapida y robusta el problema objetivo incluso con una gran cantidad de
escenarios.

16
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5.3. Analytic Center Cutting Plane Method

El ACCPM es un método de resolucion de problemas convexos
mediante cortes sucesivos. Es posible aplicar el ACCPM a cualquier problema
gue tenga la siguiente forma:

i (9= 4+

f(gl X0 X=XpNig Xt}

p
i=1

Hipdtesis 1: Los conjuntos X, OR", t = Q...,r son convexos. Las funciones

f:R - R, j=1..,pson convexas.

Hipotesis 2: La funcion f, es lineal y el conjunto X, es un poliedro acotado
definido por las inecuaciones lineales (B x) <b

Hipotesis 3: El oraculo describe las funciones fj(x), j=1...,p y los conjuntos
X, t=1..r.

La idea principal es resolver iterativamente un problema de
programacion lineal cuya solucion es asociada a un corte de la regién factible
actual. De esta manera la caracterizacion de la region factible sera cada vez
mas completa hasta que la solucion del problema de programacion lineal
corresponda a la solucion del problema original.

En este contexto se identifican tres elementos importantes en la
resolucion mediante el método ACCPM: el célculo del centro analitico, la
generacion de los cortes y la caracterizacion de la region factible.

Calculo del centro analitico

El centro analitico de un poliedro formado por el conjunto de puntos que
cumplen {xl A x< c} corresponde a la Unica solucion (si existe) del siguiente
problema de optimizacion:

K
min{—Zlog s| s=c- ATx>O}

i=1
Si realizamos la siguiente hipotesis:
Hipotesis 4: El poliedro {x| A x< c} esta acotado y es un conjunto no vacio.

El centro analitico es también la Unica solucion del sistema de
ecuaciones no lineales correspondientes a las condiciones de optimalidad de
primer orden:

17
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Ys=e

Donde Y es la matriz diagonal cuya diagonal principal es el vector dual
y . Asi, podemos calcular el centro analitico del politopo dual {A/l =04 20}
como la solucion unica de:

mir{(c /I)—i logh, |[A1 =04 >O}

i=1
Oraculo

Se llama oraculo al problema de optimizacién definido por el usuario con
el objetivo de crear un corte en la region factible. La formulacién del problema
gueda en manos del criterio del usuario, teniendo siempre en cuenta una serie
de consideraciones:

El dato de entrada del oraculo sera el centro analitico de la region
factible actual. Mientras que los datos de salida correspondera a la informacion
local del problema en el punto de anélisis: valor de la funcién objetivo f(X), el

subgradiente 9f(X) y la Hessiana 02 f(X).

Para cada punto XOX, el oraculo dara como salida una de las
siguientes informaciones:

Corte de factibilidad:
Para t 0{1...,r} tal que X0 X, el oraculo devuelve el vector (y,,y)dRxR’
y el corte de factibilidad:

(y,x=X)+y, <0 para todo xOX,
Corte de optimalidad:
Si el punto es factible X X, el oraculo devuelve pvalores de la funcién

objetivo fj(i) y p subgradientes yJ.Dafj(i) gue definen la siguiente
inecuacion:

(X2 f(X)+(y,,x-%) paratodo xOX,, j=1..,p

Region factible

Sea (xl,...,xK) una secuencia de centros analiticos, donde K esta
dividida en dos conjuntos |, O J, donde:

I, ={k|x"es infactible (corte de factibilidad)}
J. ={k|x“es factible (corte de optimalidad)}

18
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Si Jy# @ se puede definir una cota superior del problema:
6, = min f(x)[ k03, }

Teniendo en cuenta las inecuaciones validas generadas hasta el
momento podemos caracterizar la region factible L, como el conjunto de puntos

que cumplan:

7 > fj(xk)+<y}‘,x—x"> paratodo j=1...py kOJ,

O N

> yy +(y*, x=x*) paratodo k[ J,
Oczz+.+2,
b= (B, x)

Finalmente podemos resumir el método de resolucion de manera
esquematica de la siguiente manera:

Mientras z—-z>¢
1.- Calcular X , centro analitico de L,

2.- Calcular z, cota inferior del valor éptimo

3.- Ejecutar el oraculo en el punto X . Se obtiene:
a) Un corte de factibilidad
b) o bien un corte de optimalidad y zZ cota superior del valor
optimo.
4.- Aiadir los cortes a la definicion de la region factible L,
Fin mientras

5.4.Valoracion del ACCPM como método de resoluciéon

El planteamiento inicial correspondia a resolver el modelo multimercado
mediante el método ACCPM. Esta idea nace de la lectura de diversos articulos
cientificos en los que se pone de manifiesto el buen rendimiento de dicho
método para resolver problemas de gran escala, especialmente en el contexto
estocastico, tal y como se ha sefialado anteriormente.

Se procedio al andlisis en profundidad del método y a la compresién de
los diferentes aspectos del mismo. Se comprobo que las aplicaciones practicas
descritas en la literatura cientifica correspondian en su casi totalidad a
problemas de programacion lineal. Faltaba por valorar por tanto si el
rendimiento del método mantenia su calidad en problemas de programacion
lineal mixta, y en este caso ademas con funcion objetivo cuadratica.

Tras ello se traz6 un esquema general de resolucidon, en donde el
método ACCPM estaria integrado dentro de una busqueda de tipo Branch &
Bound. Tal y como se ha visto en el capitulo descriptivo de este método, el
método ACCPM no es un algoritmo estéatico valido para todo problema, sino
que el subproblema interno del algoritmo debe ser adaptado a la aplicacion en
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concreto. La adecuada seleccion de la tipologia del subproblema es de gran
importancia y requiere de un profundo andlisis y la adopcién y testado de las
posibilidades consideradas.

Al analizar el encaje del problema abordado y el método ACCPM se
observan varios aspectos que invitan a pensar que el método no se adaptaria
satisfactoriamente al problema abordado:

El elevado numero de variables enteras y binarias hace que el arbol de
exploracion Brach & Bound sea de grandes dimensiones. Ademas resulta dificil
ajustar cotas inferiores al problema mediante la relajacion del problema original,
ya que el valor 6ptimo estara en general muy alejado de la solucion obtenida y
ademas la recuperacion de factibilidad de manera aceptablemente buena
resultaria dificil y exigiria la programacion de métodos heuristicos. Esto hace
pensar que el numero de nodos a explorar sera grande y por tanto el nimero
de iteraciones sera importante.

Ademas el gran numero de variables a relajar hacen intuir que el calculo
del centro analitico de la caracterizacién del problema relajado diste de manera
significativa del centro analitico real. Por tanto la generacion de cortes
sucesivos puede no ser muy ajustada.

El calculo del centro analitico de la region considerada es la parte mas
costosa algoritmicamente del método. En la literatura consultada este aspecto
se compensaba mediante oraculos bien definidos que aportaban los diferentes
cortes de manera rapida. En este caso, y considerando los dos aspectos
mencionados en los parrafos anteriores, se espera que el numero de
iteraciones sea alto y que la caracterizacion del problema sea pobre.

Tras identificar estos aspectos se procede a contrastar estas ideas con
otros expertos en el area que hayan trabajado anteriormente con el ACCPM de
manera extensa de cara a tener una segunda opinion respecto a la valoracion
realizada. Confirmando las ideas planteadas en el analisis realizado, valoran
gue no hay evidencia empirica de que el método ACCPM es mas eficiente que
los métodos duales de tipo Bundle a la hora de resolver problemas enteros. No
obstante la complejidad algoritmica del ACCPM hace que su implementacién
computacional se significativamente mas costosa que la correspondiente a los
meétodos de tipo Bundle.

Consecuentemente se decide considerar los métodos Bundle como
algoritmo de resolucion.
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6. METODO DE RESOLUCION: PROXIMAL BUNDLE
METHOD

Tras descartar la utilizacion del ACCPM se procede a valorar otro
método de la familia de métodos de resolucion duales. En concreto se decide
analizar las diferentes estrategias de resolucion del dual Lagrangiano que se
hayan adoptado en el &mbito de la optimizacién de la generacion eléctrica.

En la literatura cientifica referida a la planificacion de la generacién
energética podemos encontrar diferentes meétodos de optimizacion no
diferenciable propuestos para solucionar el dual Lagrangiano. La correcta
eleccion del método es una decision critica tanto en términos de computacion
de la cota inferior como de calidad de la solucion primal obtenida. Las primeras
aproximacion se basaron en métodos de subgradiente [20], [21], los cuales
requieren poco esfuerzo computacional por iteracion pero en cambio presentan
una mala convergencia.

Mas recientemente, se han adoptado estrategias de relajacion
lagrangiana basados en restricciones dindmicas [22] y métodos de corte de
punto interior [23], y métodos Bundle en todas su variantes: agregado,
desagregado [24][25] y los de complejidad reducida [26]. Otra manera de
solventar la no diferenciabilidad de la funcién Lagrangiana corresponde al uso
de estrategias de Lagrangianos Aumentados (Augmented Lagragian, AL)
[27][28]. No obstante en ese el AL no permite la separacion por unidades de
generacion, cosa que si sucede en la solucion finalmente adoptada. Por dltimo
sefalar que los modelos Bundle generalizados son aproximaciones de los AL
[29] [18].

Tras valorar las diferentes opciones se opta por la adopciéon de un
método Bundle, ya que en [17] se demuestra que este método proporciona muy
buenos resultados, que ademas se alcanzan tras un reducido numero de
iteraciones, para el problema de optimizacion de la generacion eléctrica en un
contexto unimercado y de escenario determinista. Si bien la escala del
problema a abordar es significativamente mayor al descrito en el articulo, se
espera que el rendimiento algoritmico mantenga su eficacia.

El algoritmo utilizado por A.Borghetti et al. en [17] corresponde al
algoritmo Bundle proximal descrito por C. Lemaréchal y J.B. Hiriart-Urruty en su
libro “Convex Analysis and Minimization Algorithms” [18]. En el siguiente punto
se describen detalladamente los diferentes aspectos de dicho algoritmo.

6.1. Algoritmo Proximal Bundle Method

Los métodos Bundle se caracterizan por guardar en grupos o paguetes
la principal informacion referida a las ultimas iteraciones, es decir, el valor de la
funcién objetivo, el valor de los subgradientes, el valor de las variables duales
etc. Los algoritmos de tipo Bundle utilizan esta informacion para construir una
serie de cortes que aproximaran la funcion objetivo mediante un poliedro; la
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particularidad de estos cortes estriba en que al coincidir con el subgradiente del
punto analizado son tangentes a la funcion objetivo.

Esta familia de algoritmos difiere internamente en el método de
obtencion de cortes asi como la informacion almacenada y su actualizacion
iterativa. En concreto, el algoritmo de Proximal Bundle (PB), descrito en el texto
de Urruty y Lemarechal (capitulo XV, seccion 3 de [18]) , guarda en cada
iteracion el valor del subgradiente asociado a las variables obtenidas, asi como
el error producido en ese punto al linealizar la funcién objetivo mediante el
poliedro. La particularidad de dicho algoritmo dentro de la familia de algoritmos
de tipo Bundle es que penaliza la obtencion de valores de variables
significativamente alejados respecto a los relativos a la mejor solucion conocida.

Para poder interpretar los pasos del algoritmo definimos a continuacion
los elementos que lo componen:

PROBLEMA PRINCIPAL:

Se trata de un problema convexo de minimizacion que puede estar
sujeto a una serie de restricciones lineales de igualdad o desigualdad. El
objetivo dltimo del algoritmo PB sera obtener la solucion 6ptima de dicho
problema. Siendo:

4. Variable del problema principal.

¢(p)=min f (u) (28)
sometido a: ulibre

SUBPROBLEMA PROXIMAL BUNDLE :

La obtencion de nuevas variables duales en cada iteracion corresponde
a la resolucién de un subproblema. Como vemos se trata de un problema de
programacion lineal con funcién cuadratica y restricciones lineales. Siendo:
?: Valor de la variable del problema principal en la mejor solucion conocida
hasta la iteracion k.
1% Valor de la variable del problema original a obtener en la iteracion k.
s(u): Valor del subgradiente en el punto u.
t*: Valor de la longitud de paso del subproblema en la iteracion k.
S Conjunto de cortes del Bundle.
e': Error de linealizacion del elemento j del Bundle.
r : Variable auxiliar.

#*: Funcién poliédrica de aproximacion a la funcion f(u) en la iteracion k.
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Iuk_’uk

. 1 2
Ar{rgllyrk]{r + > } (29)

sometido a: r 2(//(/7)— e +s(yj)[6,uk —F) jop

El valor r posicionara la pardbola de tal manera que esté sera tangente
respecto al poliedro actual ¢* en el punto u*, es decir ¢"(,uk): r.

La mecénica de la relacion entre ambos problemas y su procedimiento
iterativo vienen descritos en el esquema general del algoritmo PB:

ALGORITMO:

u»

: Valor del subgradiente de la restriccion activa en la dltima resolucion de (29).

D>

. Error de linealizacion de la restriccidon activa en la ultima resoluciéon de (29).
PASO 0: inicializacion

Paso 0.01: Seleccionar punto inicial z4
Paso 0.02: Seleccionar tolerancia de parada 6 =0
Paso 0.03: Seleccionar tamafio maximo del Bundle 3

Paso 0.04: Seleccionar coeficiente de descenso mD]OJ{

Paso 0.05: Inicializar conjunto de descenso K =@
Paso 0.06: Inicializar contador de iteraciones k =1
Paso 0.07: Inicializar tamafo del Bundle =1

Paso 0.08: Calcular(//(/,zl)

Paso 0.09: Calcular § = s(/,zl)

Paso 0.10: Calcular ¢ =0

Por lo tanto el Bundle inicial es: (s,¢)

Si conocemos el valor de 1*se deduce que el valor de r sera:

U ¢(,L1k):= l,l/(,Ul)"' S(,Ul)[ﬁﬂk _lul)' (30)

Paso 0.11: Fijar una cota superior ajustada del problema UB

Paso 0.12: Seleccionar la longitud de paso inicial a* >0
Se sigue el criterio propuesto por Lemaréchal en la Nota 3.1.5 de la
pagina 305 de [18].

- 2(u)-UB)

IsIf D

23



Memoria TFM. MIEIO Febrero 2011 ALDASORO MARCELLAN, UNAI

PASO 1. Computacion principal y test de parada

Paso 1.01: Elegir una longitud de paso t* >0
Paso 1.02: Resolver el problema de %timizacién (29)

Su Unica solucién sera: p*' = u* -t 3¢

donde 8¢ 0ag*(u ")
Paso 1.03: Fijar & ::z/J(;Tk)—z/Jk(ykﬂ)— tk<§k,§k> (32)
Paso 1.04: Fijar o ::w(/?)—¢k(yk+l)—%tk §
Paso 1.05: Si 6" <J STOP

2

(33)

PASO 2: Test de descenso

Paso 2.01: Calcular ¢/(u**) y s(u**)
Paso 2.02: Si no se cumple la condicion de descenso

w(yk+1)s 40(/7)— md* declarar el paso como “nulo” e ir al PASO 4.

PASO 3: Paso de descenso

Paso 3.01: Fijar g% = y/**
Paso 3.02: Anadir k al conjunto K.
Paso 3.03: Para j 0 cambiar e' por

& +yl)-ulu)- (s 1 - )
cambiar & de manera similar

&+l )l (s -4

PASO 4: Gestion del tamafio del Bundle

Paso 4.01: Si 8= [ entonces:
Eliminar al menos 2 elementos del Bundle e insertar el elemento (%,&")
Paso 4.02: Renombrar (s ,ei)jmﬁ el nuevo Bundle obtenido (se cumple

B<pB)
PASO 5: Adicion el elemento adicional al Bundle

Paso0 5.01: Afiadir (s*,e/**) al Bundle, donde
e!* =0 en caso de paso de descenso

o=l )+ ) a9

Paso 5.02: Remplazar j por j+1 y definir el modelo:
I ¢(,Uk):l// k+1)+ n;'%{‘ o +<Sj”uk _Iuk+1>] (35)
Paso 5.03: Remplazar k por k+1 e ir al PASO 1
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El algoritmo PB se basa en una serie de propiedades y relaciones
geométricas de los elementos descritos. Si bien su definicién formal ayuda a
conocer la naturaleza matematica de cada elemento, la mejor forma de analizar
los diferentes pasos es mediante la resolucién de un pequefio problema y el
graficar las diferentes soluciones obtenidas.

6.2. Ejemplo de resolucion mediante el algoritmo PB

Para ilustrar los pasos del algoitmo PB definimos el problema de
optimizacién correspondiente a minimizar la siguiente funcion objetivo lineal sin
restricciones:

2

_ X
f(X)—3_X+€ (36)

El resultado 6ptimo puede obtenerse facilmente a través de las
condiciones de optimalidad de primer y segundo orden:

: X , X .
f (X):_1+§ — f (X):02_1+§ — X =3 (37)
f"(x):%>0 minimo

<\ 3
f(x )—3—3+E_32

Por lo tanto se observa que el valor 6ptimo de la funcion objetivo es igual
% y se obtiene cuando el valor de la variable es igual a 3. Demostraremos en

las siguientes lineas que el algoritmo PB converge efectivamente a dichos
valores.
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ALGORITMO PB

En las siguientes lineas se realizaran tres iteraciones completas del
algoritmo PB. Para su correcta interpretacidbn conviene tener en cuenta los
siguientes aspectos:

* La longitud de paso se multiplicara por un factor % en cada iteracion
independientemente del tipo de paso realizado.

* Notacién: subindices indica el nimero de elemento mientras que los
supraindices indican la iteracién a la que corresponde dicho valor.

INICIALIZACION:

Xx=0 e =0 5=10" | =3 m—}é
2

f(i)=3—0+0—:—3 {X)=z=-1+-=-1 t'=2

B®=(-1 O}

— f(x)
—L1

w
=4

f(x)
N
No [d;]

-
n

s

05 T T T T T T T X

05 0 05 1 15 2 25 3 35 4
Figura 3 Algoritmo PB, inicializacion: subgradiente asociado a x

ITERACION 1:

Pasol

Siendo la longitud de paso t* =2 el subproblema de optimizacién PB
tendra la siguiente forma:

1
21t

2
minr +—=|y-x|” = minr +y7 — Wir,y)=r+

¥
4
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st = {Y-e+sfy-%) =3-y — M(r,y)=r+y-320

Planteamos las condiciones de optimalidad necesarias de primer orden
(condiciones de Karush-Kuhn-Tucker), que en este caso seran necesarias y
suficientes de 6ptimo global al ser el problema convexo:

El
1) OW+> p,0r; =0

j=1
2) p,T; =0 0joJ
3) p,<0 0joJ

Escribiendo es sistema de ecuaciones podemos calcular la solucion del
subproblema de Lemaréchal:

! ar, = !
N F!
1+p, =0 - p=-1
%"'plzo - y=2

2) p,r+y-3)=0 r+y-3=0 —» r=1

1) OW =

3) p,=-1<0

La restriccion activa corresponde al elemento 1 por lo tanto definimos el
subgradiente activo de esta solucién como § =s,. Con la informacion obtenida

hasta el momento podemos calcular el valor de la funcion poliédrica y el valor
del error de linealizacion en el punto de analisis:

#(9= (N+3dy-x) = 3 (-)f2-0)=1
e= (N-¢'(y-t(3,8)=31-21=0

Realizando el test de parada del algoritmo observamos que aun no se
cumple dicha condicion:

5 = 10-0(0)-t%

Paso2

g =3-1-2/1=1>5

Calculamos el valor de la funcion objetivo analizada en el nuevo punto
obtenido y realizamos el test de descenso:
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22 5
f(y)=3-2+2_ =2
(y)=3 s

condicion de descenso:  f(y)< f(X)-m&*
% < 3—% A= % SE CUMPLE — Paso de descenso

Mediante los resultados obtenidos podemos definir la ecuacion de la

funcion cuadrética como:

*2 2 2

_wlr )Y Y Y A Y Y

=WYir,y |-—=r +>X—-"-=1+—-=2-=2-="—

q(y) ( y) 4 4 4 4 4 4
Asi mismo podemos definir la ecuacion del subgradiente asociado al

punto de andlisis inicial:
(y=X)oy+ f(x)=-y+3

Ademas, podemos plantear el calculo de las coordenadas del punto de
interseccion entre ambas curvas:

2

2
q(y):z_y?: (y)=-y+3 — _y7+y_1=0 — Solucién Unicay =2

El valor del punto de corte entre la parabola y el subgradiente activo
corresponde a q(2)=1(2)=1, que coincide exactamente con el valor de la

varible auxiliar r en esta iteracion.

Este Gltimo aspecto no es un caso particular, sino que es una propiedad
geomeétrica de las soluciones encontradas mediante el Proximal Bundle Method.

2B
o

—f(x)
: —L1
36
Q1
25
N \?@\ ______/
1 0
4.5 : . : ; \ . : X
-0.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 35 4

Figura 4 Algoritmo PB, iteracién 1: funcion cuadratica asociada a vy

Paso3

Actualizamos los errores de actualizacion trasladandolos al nuevo punto:
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e — e+ fy- (‘x)—<s],y—i> Ojod
gt (Y- (9-(%y-¥
e =0+ 94~ 3-(-)2-0)= 2%
& =0+%-3-(-12-0)=24
Definimos el nuevo punto obtenido en esta iteracibn como mejor valor

conocido:
Xy

Paso4

Vemos que el Bundle no esta lleno y podemos seguir afiadiendo
elementos:
| =1<1 =3

Pasob5

El paso realizado ha sido de descenso y por lo tanto hemos cambiado el
punto de andlisis, en consecuencia el error de linealiazacion de nuevo punto
respecto al punto de analisis es légicamente nulo: e, =0

Calculamos el subgradiente en el punto obtenido y afiadimos la pareja
(s,.e,) al Bundle:

5= {y)=sd=-1+24=-1

98]
o

—f(x)

—L1
Q1
L2

fali =~ H
(Ve T T T f T T T X

05 0 05 1 1.5 2 25 3 35 4
Figura 5 Algoritmo PB, iteracion 1: subgradiente asociado a X

w
e

no

f(x)
N

1
an

Si ordenamos la informacién almacenada en el Bundle en una matriz
obtenemos lo siguiente:
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3%

3

| ITERACION 2:

Pasol

Actualizamos la longitud de paso y redefinimos el subproblema de
Lemaréchal:

=t/ =1

. 1 2 y—22 . 2
m|nr+2[t2||y—x||2—m|nr+( 2) — llJ(r,y).—r+y4—2y+2

st = ()-ersly-x) =54-2+(-y-2 =3-y
2 ()-e+sily-x) =%-0+l Yly-2 =-Y{+74

I‘l(r,Y).:r+y—320 rz(r’y)::r+%_%20

Observamos que la restriccion asociada al primer elemento del Bundle
no ha cambiado, esto es logico ya que el hecho de cambiar el punto de analisis
no modifica las propiedades del subgradientes conocidos hasta el momento.

Volvemos a escribir las condiciones de Karush-Kuhn-Tuckery
obtenemos:

el 2] wdff ey

1+p +p, =0
y_2+p1+/0%:o

2) plr+y-3)=0
p2[€r+%—%j20

3) 9, <0
p, <0

Para poder proceder a la resolucion del sistema de ecuaciones
consideramos la siguiente hipotesis: la restriccion 1 es inactiva y la restriccion 2

30



Memoria TFM. MIEIO Febrero 2011 ALDASORO MARCELLAN, UNAI

activa. Tras obtener los resultados tendremos que verificar que efectivamente
la hipétesis se cumple:

p, =0 (restriccion inactiva) —» p, = -1
y—2+p1+p%:0—> y—2+0—}é20—> y:%
Y5 T4)=0  r gy =0 121
Verificamos si efectivamente la restriccion 1 es inactiva:
r+y-3=140+7/-3=8/>0 CUMPLE

Por lo tanto hemos obtenido el resultado Optimo del subproblema
Proximal Bundle, el cual indica que el subgradiente activo corresponde a la

restriccion 2: ¥ =s,. Con la informacién obtenida hasta el momento podemos

calcular el valor de la funcion poliédrica y el valor del error de linealizacion en el
punto de analisis:

#2():= 39+ % dy-%) =54+ (- Y74 -2)-14
B= (9-07(y- 1 54-195 -1t %)

El test de parada del algoritmo muestra que aun no se cumple la
condicion:

5= A

Paso2

R S A AR AL

Calculamos el valor de la funcion objetivo analizado en el nuevo punto
obtenido y realizamos el test de descenso:

fy)=f(%)=3—%+@=§_j

condicion de descenso:  f(y)< f(X)-ms?

8%4 < % —}é D%S = 5%6 SE CUMPLE — Paso de descenso
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o
n

—f(x)
—L1
2 3 3
) Qi
2
25 —Q2
= w§§:::?\\‘ : :
\ —_y :
+5
4
05 \ X
05 0 05 1 1.5 2 25 3 3.5 4

Figura 6 Algoritmo PB, iteracion 2: funcidn cuadratica asociada a y

Paso3
Actualizamos los errores de actualizacion trasladandolos al nuevo punto:
e — e+ fly- f(‘x)—<s],y—i> 0joJd
&8+ (- ()-(8,y-%)
& =24+85,~ %~ (-0d74-2)=4%,
e, =0+8%,- 54~ B4 -2)= %,
& =048, -9, - 1a)Wa-2)= 2,

El nuevo punto de andlisis (mejor valor conocido) pasa a ser el valor
encontrado en esta segunda iteracion:

Xy
Paso4

Vemos que el Bundle no esta lleno y podemos seguir afladiendo
elementos:
| =2<1 =3

Paso5

El paso realizado ha sido de descenso y por lo tanto el error de
linealizacion asociado es nulo: e, =0

Calculamos el subgradiente en el punto obtenido y afladimos la pareja
(s,.e,) al Bundle:
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s={y)=d%)=-1+7 =-2

La matriz Bundle contiene ahora la informacién almacenada en la
inicializacion y las dos iteraciones realizadas. Obsérvese que se ha alcanzado
su tamafio méximo y por tanto para poder afiadir mas informacion habra que
retirar la menos Uutil.

-1 4/54
)2 Jaa

2 s

B? =

35 _ .
' —f(x)
: —L1
2wy + -
L2
25 —Q2

I

SN dn

05 0 05 1 15 2 25 3 35 4
Figura 7 Algoritmo PB, iteracion 2: subgradiente asociado a X

| ITERACION 3:

Pasol

Actualizamos la longitud de paso y redefinimos el subproblema Proximal
Bundle:

=05=%
}gm”y—)‘(”2 = minr+(y—%)2 - WY(ry)= r+(y—%)2

st r=3-y NO CAMBIA —»  [,(r,y)=r+y-320

r2-Y+ 74 NO CAMBIA —  [,(ry)=r+¥4 -74=>0
rz (_))_ g+ %[qy_)_()’ :8%4_O+(_%Xy_%)’ :_2%+11 54

M(ry)=r +2%—11 6420

minr+
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Volvemos a escribir las condiciones de Karush-Kuhn-Tucker vy
obtenemos:

1

1 1 1
g o0 ore| g onely
1+p+p,+p; =0
2y—1%+pl+p%+2p%=0
2) pl[ﬂr+y_3)=0

P [€r+%—%):0
:03[@’ +2%—11%4j:0

3)  p<O

1) OW =

Para poder proceder a la resolucion del sistema de ecuaciones
consideramos la siguiente hipoétesis: la nuevo restriccion es activa, es decir, las
restricciones 1y 2 son inactivas y la restriccion 3 es activa. Bajo esta hipotesis:

p, =0, p, =0 restricciones inactivas — p, = -1
_14 P2/ 2P/ — _14 0/-2/= - 66
2919+ py+ Py + 2055 =00 2y=18,+0+05-20=0 — y =09,

2 _ 2 _ _
pﬁ@” %"11 54)‘0* N, %‘11 5a=0— 1 =25}

Verificamos si efectivamente las restricciones 1y 2 son inactivas:

r+y-3=25) +66/_-3=16) >0 CUMPLE
”%‘%:25){&*6681‘%:%6220 CUMPLE

Por lo tanto hemos obtenido el resultado Optimo del subproblema
Proximal Bundle, el cual indica que el subgradiente activo corresponde a la

restriccion 3: § =, Con la informacion obtenida hasta el momento podemos

calcular el valor de la funcién poliédrica y el valor del error de linealizacion en el
punto de analisis:
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#°(9:= 3+ dy-x) =85, +(-2¢)des;,-74)=253
8= (9-0°()- £(8.8) =85,-25Y - 1ok 2f <o

El criterio de parada del algoritmo nos indica que debemos seguir

iterando:
& = 1(x)-¢°() -t 8] :8%4‘25%62‘%1E6‘%)2 =%ge> ¢
Paso2

Calculamos el valor de la funcidn objetivo analizada en el nuevo punto
obtenido y realizamos el test de descenso:

66/ _f
f(y)= f(6%7)=3‘6%1+ ( /57) =370 43

condicion de descenso:  f(y)< f(X)-mB°®

37/24 < 8%54 }é %86 %86 SE CUMPLE — Paso de descenso

44
w

—f(x)

W

N>
an

()

—-
¢

I

n e
U

0.5 0 0.5 1 15 2 25 3 35 4
Figura 8 Algoritmo PB, iteracion 3: funcidén cuadratica asociada a y

X

Paso3

Actualizamos los errores de actualizacién trasladandolos al nuevo punto:

e — e+ f(Y- f(N-(s.y-%) 0j0J
E8+ Y- (N-(¥.y-x)
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& =494+ 3705 4285, (008, - T4)=242,
& = Yo+ 3704z 7894~ (_}é)[ﬁG%? ‘%): 804z
& =0+370 4:-8%4" s %MG%7 ‘%): Yase
& =0+377, 85, [-34)46%, - T4)= Vg
El nuevo punto de andlisis (mejor valor conocido) pasa a ser el valor

encontrado en esta segunda iteracion:
Xy

Paso4

| =3=I
Vemos que el Bundle esta lleno, por lo tanto tenemos que eliminar un

elemento. El criterio seleccionado ha sido el de mayor error de linealizacion por
tanto se procede a eliminar el elemento 1. Tras ello renombramos el Bundle:

B3 = {: % %43}

% Jage

Pasob5

El paso realizado ha sido de descenso y por lo tanto el error de
linealizacion asociado es nulo: e, =0

Calculamos el subgradiente en el punto obtenido y afiadimos la pareja
(s,.e,) al Bundle:

5= )= 5(09);)=-1+69(, =~ 57,

La matriz Bundle contiene ahora la informacién almacenada en las tres
ultimas iteraciones:

‘% %43
8= -25  Yise
%7 O
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[e¥]
n

— f(x)
—L1

(48]
A

Q1

f(x)

I

nE H
\v e T T T T

0.5 0 05 1 1.5 2 25 3 35 4
Figura 9 Algoritmo PB, iteracion 3: subgradiente asociado a X

Las tres iteraciones realizadas muestran la mecanica general del Bundle
Method aproximado. Recopilamos los resultados obtenidos y recordamos cual
es el resultado optimo final:

. 3?
X =3 f(x):3—3+€:/2=15

kK |t | rofly) | dy) | x| R dx) [ o

0 - - - - - 0 3 -1 -

1 2 1 16 -03 2 16 -03 1

2 23 15 | 15674 | -02 23 | 1574 | -02 0,05
3 05 | 24 | 1549 | 1551 | - 0185 24 | 1551 | - 0185 00123
Tabla 1. Ejemplo PB con t' =2, resumen de resultados analiticos.

De la tabla superior se desprende que las tres iteraciones han supuesto
pasos de descenso y por lo tanto en cada una de ellas se ha mejorado la mejor
solucién conocida hasta entonces. Sin embargo sigue sin cumplirse la
condicion de parada del algoritmo y por lo tanto es necesario seguir iterando.
Para ello no servimos de ayuda computacional, tal y como se describe en el
siguiente apartado.

IMPLEMENTACION COMPUTACIONAL DEL EJEMPLO

La implementacion computacional de este ejemplo persigue dos
objetivos simultaneamente. Por una parte se pretende finalizar el proceso
iterativo completo del Bundle Method aproximado para visualizar la evolucion
de los distintos valores asi como su convergencia. Un segundo aspecto
corresponde a poder implementar un cédigo de resolucion de problemas de
una variable mediante el Bundle Method y testar su validez con los resultados
obtenidos en las iteraciones manuales. Esto nos permitird poder extender el
codigo a problemas de mayor escala partiendo de una base sélida.
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Dado que los aspectos propiamente computacionales de las
implementaciones realizadas vienen descritos en un capitulo especifico nos
centraremos Unicamente en los resultados obtenidos.

Se ha procedido a implementar el ejemplo presentado anteriormente
utilizando los mismos valores en los parametros seleccionables por el usuario.
Para su resolucion el solver CPLEX emplea 0.0625 segundos y presenta los
siguientes resultados: (para mas detalles sobre el equipo utilizado consultar el
apartado 9. IMPLEMENTACION)

t, y r f(y) y)
2 2 1 1.6667 | -0.3333
1| 2.3333 | 1.5556 | 1.5741 | -0.2222
0.5| 2.4444 | 15494 | 1.5514 | -0.1852
0.25| 2.4907 | 1.5429 | 1.5432 | -0.1698
0.125| 2.5120| 1.5396 | 1.5397 | -0.1627
6.25E-02 | 2.5221 | 1.5380 | 1.5381 | -0.1593
3.13E-02 | 2.5271 | 1.5373 | 1.5373 | -0.1576
1.56E-02 | 2.5296 | 1.5369 | 1.5369 | -0.1568
7.81E-03 | 2.5308 | 1.5367 | 1.5367 | -0.1564
Tabla 2. Ejemplo PB con t'=2, resumen de resultados
computacionales. Parte 1.

O ONOOOARIWN PO X

Paso X f(x) X) %
- 0 3 -1 -
descenso 211.6667 | -0.3333 1

descenso | 2.3333 | 1.5741 | -0.2222 | 5.56E-02
descenso | 2.4444 | 1.5514 | -0.1852 | 1.23E-02
descenso | 2.4907 | 1.5432 | -0.1698 | 4.29E-03
descenso | 2.5120 | 1.5397 | -0.1627 | 1.80E-03
descenso | 2.5221 | 1.5381 | -0.1593 | 8.27E-04
descenso | 2.5271 | 1.5373 | -0.1576 | 3.96E-04
descenso | 2.5296 | 1.5369 | -0.1568 | 1.94E-04
descenso | 2.5308 | 1.5367 | -0.1564 | 9.56E-05
Tabla 3. Ejemplo PB con t'=2, resumen de resultados
computacionales. Parte 2.

OONOOPARIWN PR OlX

Vemos que efectivamente los resultados obtenidos en las tres primeras
iteraciones coinciden con los correspondientes en las iteraciones manuales. El
proceso iterativo se desarrolla sobre un total de 9 iteraciones hasta alcanzar el
criterio de parada sin que el resultado obtenido sea 6ptimo.

El mejor resultado conocido (1,5367) se aleja en un 2,5% de la solucion
optima (1,5), considerando que se trata de un ejemplo de pequefia escala
podemos concluir que el criterio de parada no es lo suficientemente exigente.
Esto nos lleva a formular la primera propuesta de modificacién del algoritmo PB
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en nuestra implementacién. Considerando que el término o es
conceptualmente dificil de interpretar y de seleccionar de manera rigurosa para
cada ejemplo, proponemos un criterio de parada basado en la distancia relativa
entre la mejor solucién conocida y una cota superior ajustada.

Otra cuestion que se aprecia en la tabla de resultados es que las 9
iteraciones son de mejora, o dicho de otro modo de “paso de descenso”. Esto
en general no ocurrira sistematicamente y menos aun en problemas de gran
escala. La tipologia de los pasos realizados depende en gran medida de la
longitud de paso seleccionada ya que una longitud de paso demasiado
pequefia produce que los nuevos puntos encontrados sean muy proximos al
punto de analisis, mientras que una longitud de paso excesivamente grande
produce el efecto contrario.

Para ilustrar esta situacion ejecutamos el codigo implementado con el

Unico cambio de aumentar la longitud de paso inicial a t* =7. CPLEX resuelve
el problema en 0.109375 segundos Yy presenta los siguientes resultados:

t, y r fly) | dy)
7 7 -4 | 4.1667 1.3333
3.5 3.4998 | -0.4998 | 1.5416 0.1666
1.75 3.2083 | 1.4931 | 1.5072 0.0694
0.875 3.1475 | 1.5030 | 1.5036 0.0492
0.4375 3.1260 | 1.5026 | 1.5027 0.0420
0.2188 3.1168 | 1.5023 | 1.5023 0.0389
0.1094 3.1126 | 1.5021 | 1.5021 0.0375
Tabla 4. Ejemplo PB con t' =7, resumen de resultados
computacionales. Parte 1.

N[OOI WN L [(O| X

Paso X f(x)

- 0 3 -1 -

Nulo 0 3 -1 3,5
Descenso | 3.4998 | 1.5416 | 0.1666 1.7498
Descenso | 3.2083 | 1.5072 | 0.0694 0.0243
Descenso | 3.1475 | 1.5036 | 0.0492 | 2.11E-03
Descenso | 3.1260 | 1.5027 | 0.0420 | 5.29E-04
Descenso | 3.1168 | 1.5023 | 0.0389 | 1.93E-04
Descenso | 3.1126 | 1.5021 | 0.0375 | 8.29E-05

Tabla 5. Ejemplo PB con t' =7, resumen de resultados
computacionales. Parte 2.

N[OOI WIN|FL (O] X

Vemos que si bien la primera iteracion presenta un paso nulo, el nUmero
total de iteraciones se reduce a 7. Ademas el resultado final es
significativamente mejor, ya que nos encontramos Unicamente a una distancia
del 0,14% respecto al resultado Optimo. Por lo tanto vemos que si bien el

criterio de parada O es el mismo el resultado final varia de manera importante.
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Este aspecto reafirma la idea expresada anteriormente de elegir otro criterio de
parada que indigue de manera mas precisa la calidad del resultado obtenido.

Graficamente podemos observar que en la primera iteracion el resultado
obtenido se aleja de manera significativa del valor éptimo de la variable. Sin
embargo en la segunda iteracion el algoritmo encuentra un punto muy proéximo
al 6ptimo.

/

N W RO
D

7 —f0
1 1

f(x)
—;‘o
o
(%]

/
o |
> 4
<
Mb‘

o]

Figura 10 Algoritmo PB, ejemplo con t' =7, iteracién 1.
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Figura 11 Algoritmo PB, ejemplo con t' =7, iteracién 2.
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7. ADAPTAC,ION DEL PROBLEMA MULTIMERCADO DE
OFERTA OPTIMA AL ALGORITMO PB

En los capitulos anteriores hemos procedido a analizar las
caracteristicas del algoritmo y hemos realizado una serie de iteraciones
manuales en un ejemplo de pequefia escala. Tras ello se ha implementado el
algoritmo PB obteniendo los resultados previstos en las iteraciones realizadas
anteriormente.

En el presente capitulo se abordaran las transformaciones necesarias
del problema multimercado de oferta 6ptima a fin de que enlace con el
algoritmo PB de la forma algoritmicamente mas conveniente. Es decir, se
tratard de estructurar el problema de optimizacién original en otro que
proporcione una cota inferior ajusta de dicho problema.

Tal y como veremos a continuacion se planteara la relajacion
Lagrangiana correspondiente a la relajacion de las restricciones (02) y (03).
Estas restricciones ligan el comportamiento de las diferentes unidades entre si,
por tanto el problema resultante sera divisible en subproblemas.

A continuacion se detallaran dichos pasos de manera mas exhaustiva:

7.1. Formulacién de la funcién dual Lagrangiana
1) Formulamos el problema original de forma compacta. Constara de la
funcion objetivo de maximizacion, las restricciones de enlace (02),
(03) y del grupo de restricciones individuales de cada unidad térmica:

Problema original:

max> >{- ¢ - ¢ -y, +

Pa. .04 i
Fs[ D,s S Rs l.s _( S q( 3)2)
+ P+ f g+ A v - (o m + &g
$1S
= max{p.q. f.b) (01)
sometido a: (02), (03), r,, i O

2) Transformamos el problema original en un problema equivalente de
minimizacion con el objetivo de encontrarnos con el caso estandar de
la literatura de la optimizacion matematica.
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Problema original transformado a problema de minimizacion:

min > > (¢ + ¢ + ey, +

P.a F0 4T i
D) slaoe g ae pg-aew+ (e +qq(p;)2)]}
= min- C(p,q,f b) (38)

sometido a: (02), (03), r,, i O

3) Realizamos la relajacion Lagrangiana de las restricciones (02) y (03).
El objetivo es aprovechar la estructura del problema para poder
separarla en subproblemas y poder tratarlas de manera
independiente y potencialmente en paralelo, mejorando asi el
rendimiento computacional.

Se relajan las restricciones (02) y (03) siendo los respectivos
multiplicadores 47, y x4’

Relajacion lagrangiana:

du™ 4°)= min- p., f,b)+ ZZMJ(LFC meJ

T joF
+Z/utB( ZLE; _anj (39)
T b&BC i0l

sometido a: 7,, i O

4) Para proceder a la division en subproblemas realizamos un cambio
de notacion, para ello definimos la matriz de elementos binarios J .
En dicha matriz un elemento J; valdra 1 si la unidad i puede generar

energia para satisfacer la FC j. Por lo tanto la componente de
relajacion asociada a la restricciéon (02) vendra definida como:

>3 -2 3, @

taor joF idl

Ahora podemos rescribir la expresion (39) como:

Aut 1®)= min Y S{ ¢+ &+ Py -D 6 3y - b,

P .0 4= 4 iOF

2 olaes -2 pg-arw+ (¢ +qq(p;)2)]}+
+ZZMJLFC +z z:ut LEcCt (41

T jOF tOT bdIBC
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5) Con la nueva notacion la expresion (41) es una funcion separable en |
| | subproblemas independientes:

Divisién en subproblemas:

¢(ﬂF,ﬂB)=Z¢4(uF,ﬂB)+Z(ZM,LFc + > uf Lﬁ&j (42)

iol jOF bdIBC

Donde:

a(uf.1®)= min {¢{+q?+qbuit-ZM,f.t,J- °b,

Pa. F.b 4T iOF

b ta- il @

sometido a: 1,

z(zut,ﬁc Y Ct]=cte (@a)

jOF b&IBC

6) Los valores optimos ,uf].*y ,utB* de los multiplicadores de Lagrange
se obtienen solucionando en dual de la funcidon Lagrangiana:

L = maxgu*, 1®)
sometido a: ", u® libres (45)

La solucion del problema (45) es una cota inferior del problema original
(01). Podemos obtener una oferta de solucion del problema primal resolviendo
(40) donde uf =uF y p®=u® . En general dicha oferta de mercado no

satisfara las restricciones dualizadas (02) y (03), para resolver esta situacion se
deben aplicar una serie de métodos heuristicos de recuperacion de factibilidad.
Este aspecto excede de los objetivos de este trabajo y por tanto sera una de
las cuestiones que se plantearan como lineas futuras de investigacion.

7.2.Elementos del Bundle Method . Subproblema Proximal Bundle

Si tomamos el problema de optimizacion (45) como referencia nos
faltaria definir la funcion subgradiente para poder aplicar el algoritmo PB como
meétodo de resolucion.

La funcion (0(,uF ,,uB) es no diferenciable. Sin embargo es convexa y por

tanto podemos calcular sus subgradientes respecto a los multiplicadores de
Lagrange:
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2 (uF)=odpt )= -0 1, jOF, tOT (46)
iou,
22(u®)=0qlu®)= 3 L3 -3 b, toT (47)
bdlBC idl

Conexidon entre la funcidon dual lagrangiana y el subproblema
Proximal Bundle :

El problema de optimizacion (45) correspondera a nuestro problema
principal en el algoritmo de resolucién. Sin embargo cabe destacar que el
algoritmo PB prevé una funcion objetivo de minimizacion. Consecuentemente
en la transferencia de informacion entre el problema principal y el subproblema
deberemos tener en cuenta el cambio de signo en los subgradientes y en el
valor de la funcion objetivo asociado a la solucién analizada.

Es decir, si definimos el subproblema Proximal Bundle correspondiente
al problema multimercado de oferta 6ptima de la siguiente manera:

(Para simplificar las expresiones de este apartado definimos la siguiente
notacion)

w= |t e (48)

du)=|4u" ) 2w ) (49)
SUBPROBLEMA PROXIMAL BUNDLE:
. 1 —
ol el | 0
sometido a: y* > (Z(/Tk)— e+ Z(yi)[ﬁ/,z" —y_k) jop
La correspondencia entre ambos problemas de optimizacién sera:

Au)=-o(u) (51)
Au)=-7(u) (52)
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8. DATOS PARA LA RESOLUCION

8.1.Origen de los datos

Es logico pensar que para poder testar la implementacion del algoritmo
PB referido al problema multimercado de oferta dptima y sacar conclusiones,
los datos de partida deben ser lo mas cercanos posibles a los de una situacion
real.

En este contexto los datos de partida se han tomado del grupo GNOM
basandose en los datos existentes en investigaciones en curso. Dentro de los
diferentes grupos de datos disponibles se ha decidido seleccionar uno de
tamafio medio, ya que el proceso de implementacion requerira la ejecucion de

diferentes pruebas por lo que se precisa un tamafio de problema relativamente
manejable.

8.2.Dimensiones del problema

Los datos de partida seleccionados definen un problema de optimizacién
que consta de:

Numero de unidades térmicas: |I|=10
Namero de intervalos temporales: [T| = 24
Numero de escenarios: |§ = 25

Numero de contratos de tipo FC: |F| =3
Numero de contratos de tipo BC: |B| =3

El vector de numero de periodos iniciales durante los cuales las unidades
deben permanecer encendidas es nulo G=0
El vector de nimero de periodos iniciales durante los cuales las unidades

deben permanecer apagadas es nulo H =0

Podemos por lo tanto determinar el nimero total de restricciones del

problema original sumando el nimero de restricciones de cada grupo:

(02), (04) — [F|T|1]

(03), (05), (08), (09), (10), (18) — [T|I]

(06), (07), (11), (12), (13), (14), (15) — |71
(16), A7) — [T =11
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(19), (20) — |1
(25), (26) — | ]9

(21)+(23) = [T-> G, ‘|||

idl

(22)+(24) — [T —ZHi‘|I|

i0l

N resticcimes = 2 IF[T] 1| + BT 1] + 7 O 1| + 201 i+ 20|+
+2[|111|q+ T—ZGi |||+rr —ZHi ||| = 47040

idl idl
Asi mismo podemos determinar el nUmero de variables lineales y

binarias del problema abortado:

G..Co b — T
oM, pow — [T

- TIF]

Npeses = ACT] |+ 3015+ 71| | = 19680

u— [t
r =TS
Nynares = [T 1] +[T] 15 = 6240

Resumiendo, el problema a resolver serd un problema de mediana
escala ya que consta de 47040 restricciones y 25920 variables. El 24% de
dichas variables son binarias por lo tanto podemos esperar que el arbol de

exploracién Branch&Bound sea relativamente extenso.
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9. IMPLEMENTACION

9.1.Lenguaje de programacion seleccionado

A la hora de abordar la implementacion, la primera decision corresponde
al lenguaje de programacion a utilizar. Esta decision viene acotada por el solver
seleccionado para resolver los problemas lineales, ya que el lenguaje tendra
qgue ser interpretable por él. En este caso aprovechando las licencias de uso
del grupo GNOM se utilizara el solver comercial CPLEX, de robustez y
precision altamente contrastadas.

CPLEX puede interpretar modelos matematicos creados mediante
lenguajes de programacion generales como C++, Java o .NET asi como
mediante lenguajes propios del entorno de la optimizacion matemética como
AMPL. Por tanto se tendran que valorar las ventajas e inconvenientes que
ofrece cada plataforma de cara a poder seleccionar la mas adecuada.

El primer candidato analizado corresponde a AMPL por varias razones:
La primera es que durante el periodo docente del master ha sido el lenguaje
propuesto mayoritariamente por el profesorado, por tanto la parte de
aprendizaje basico del lenguaje esta realizado. Ademas, una gran parte de los
modelos realizado por el grupo GNOM se ha construido mediante este codigo y
por tanto su validez y adaptacion a problemas estocasticos de mercado
eléctrico estd mas que contrastada. Finalmente habria que afiadir los cédigo
escritos mediante  AMPL son generalmente compactos y facilmente
interpretables por terceras personas.

A pesar de estas ventajas evidentes se ha preferido utilizar un lenguaje
de programacién general, en concreto C++. Las razones practicas son las
siguientes:

 La versién gratuita de AMPL sbélo permite ejecutar problemas de
pequeia escala y por lo tanto el problema abordado no es ejecutable.
Esta situacion exigiria disponer de una licencia de AMPL. Si bien esta
situacion no es problematica en el entorno del grupo GNOM dificulta su
ejecucion en otros equipos informaticos sin licencia.

* Los errores de programacion o de compilado son significativamente mas
faciles de localizar y subsanar en el lenguaje C++ gracias a las
advertencias mostradas.

* Permite importar y exportar datos o soluciones de manera relativamente
sencilla a otros lenguajes y bases de datos. La universalidad del
lenguaje permite la conexién con numerosos programas informatico.s

Ademas, habria que afadir dos aspectos de nivel mas personal que han
inclinado la balanza hacia el uso de C++.

e Gran parte de los proyectos posteriores al presente Trabajo de Fin de

Master los realizaré junto con investigadores del departamento de
Matematica Aplicada, Estadistica e Investigacion Operativa de la Euskal
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Herriko Unibertsitatea / Universidad del Pais Vasco (EHU-UPV). En
dicho grupo de trabajo el lenguaje estandar de programacion es C++.

» Personalmente considero que AMPL es un lenguaje muy util para
abordar problemas de optimizacion matematica pero su integracion
como maddulo de optimizacion dentro de otras aplicaciones puede ser
complicado, al contrario de lo que ocurre con C++.

En resumen, considero que el lenguaje de programacion C++ es no solo
un lenguaje versatil que se adapta al problema abordado sino que a nivel
personal me supondra una formacion muy enriquecedora.

9.2.Herramientas C++

Una vez seleccionado C++ como lenguaje de programacion pasamos
decidir la tipologia de la conexion entre C++ y CPLEX. En este contexto se nos
presenta dos metodologias de trabajo:

» Concert Technology: Se trata de metalenguaje creado por IBM para la
interconexién de elementos optimizacion programados en C++ y el
solver CPLEX. Si trabajamos mediante esta opcién los elementos
programados en C++ seran divididos en dos objetos: lloModel (que
abarca todas las especificaciones del modelo matematico) y lloCplex
(que contiene toda la informacién referida a la configuracion de CPLEX).
De esta manera el usuario ira definiendo objetos en C++ que a
continuacion insertando en uno u otro bloque. La interconexion entre los
dos objetos principales sera automatica una vez lanzada la resolucion.
El usuario puede ademés demandar informacién sobre el estado actual
de cada uno de estos objetos. El siguiente esquema resume los
aspectos descritos:

User-¥Wntten Application
' I
r
IloCplex obgects

Comcert Technology

modeling objects o Wl o e
CPLEX
internals

Figura 12 Esquema estructural de Concert Technology.
« Callable library: Esta mecanica de trabajo se basa en desarrollar un

codigo en C++ donde se crean todos los objetos necesarios mediante el
lenguaje habitual de C++. Tras ello podemos llamar a las librerias de la
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base de datos de CPLEX que asocian los objetos creados con el nucleo
de CPLEX. De manera esquematica el diagrama de trabajo sera el
siguiente:

User-Written Application

|

CPLEX Callable Library

1

CPLEX internals

Figura 13 Esquema estructural de Callabe Library.

Con el objetivo de valorar el enfoque que mejor se adapta a nuestro
problema se procede a analizar los ejemplos incluidos en el manual de CPLEX.
Estos pequeiios ejemplos estan implementados en ambos lenguajes y permite
observar visualmente las diferencias entre los cddigos generados con cada
mecanica de trabajo.

El analisis de dichos ejemplos arroja las siguientes conclusiones: A un
usuario avanzado de C++ la opcion Callable Library le permite trabajar en un
entorno clasico donde las novedades residen en asociar los objetos creados
con la libreria correspondiente, sin necesidad de familiarizarse con el
metalenguaje creado por IBM. Sin embargo para un nuevo usuario, como en
nuestro caso, el Concert Techology tiene la ventaja de presentar una
estructura mas ordenada y coédigos mas compactos por lo que su manejo
resultard méas sencillo. Ademas la nomenclatura utilizada en las funciones de
Concert Technology ayuda a identificar la naturaleza de los objetos.

Teniendo en cuenta el peso especifico que la implementacion tendra en
el presente Trabajo de Fin de Master se ha preferido utilizar el esquema de
Concert Technology de cara a poder emprender la fase computacional en un
periodo aceptable de tiempo. Todo ello sin perjuicio de que en futuras mejoras
del codigo se pueda adaptar lo implementado hasta el momento a una
estructura Callable Library.

9.3. Problemas de optimizacion implementados

Durante el desarrollo del presente Trabajo de Fin de Master se han
implementado los siguientes problemas de optimizacion:
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* Problema original resuelto mediante CPLEX.

» Relajacion lineal del problema original.

* Resolucion del dual lagrangiano mediante el método del subgradiente.

* Resolucion del dual lagrangiano dividido en subproblemas mediante el
método del subgradiente.

* Resolucion del dual lagrangiano mediante el Bundle Method aproximado
propuesto por Lemaréchal.

RESOLUCION DEL PROBLEMA ORIGINAL

Se procede a implementar el problema multimercado de oferta éptima
siguiendo las descripcion original que aglutina las expresiones (01)~(26). Esta
tarea servira para la familiarizacion con el metalenguaje Concert Technology de
IBM y para poder identificar posibles dificultades que podran generarse al
implementar cédigos mas complejos.

Constatamos que la puesta en marcha del equipo informético se torna
mas compleja de lo previsto, ya que surgen una serie de incompatibilidades
entre algunas versiones de compiladores de C++ y el solver CPLEX.
Finalmente se opta por utilizar Microsoft Visual Studio 2005 como compilador,
gue si bien no es la versidbn mas reciente de dicho producto permite el enlace
con CPLEX de manera robusta. Estas dificultades suponen un retraso
importante respecto al plan de trabajo inicial.

No obstante, una vez el equipo informatico estd configurado
correctamente, se procede al aprendizaje de los principales comandos de
Concert Technology y su aplicacion a nuestro problema principal. Siendo esta
una implementacibn que cuenta Unicamente con elementos clasicos de
optimizacibn matematica (funcién objetivo y restricciones), los ejemplos
existentes en la literatura relacionada con Concert Technology resultan de gran
ayuda.

Una vez finalizado el proceso se comparan los resultados obtenidos con
los correspondientes a una implementacion en AMPL previamente creada por
miembros del grupo GNOM. Este andlisis permite detectar errores de
implementacion en el cédigo C++ que una vez subsanados presentan los
resultados esperados.

Contamos pues con un codigo basico que nos permite solucionar el
problema multimercado de oferta Optima mediante CPLEX y Concert
Technology. La solucion 6ptima servird como referencia a la hora de valorar la
calidad de los resultados obtenidos mediante el resto de implementaciones
consideradas.

RELAJACION LINEAL DEL PROBLEMA ORIGINAL
Si bien en esta ocasion conocemos el resultado 6ptimo del problema, en
general esto no serd asi ya que nuestro objetivo Ultimo es precisamente

obtener dichos valores. Por ello tendremos que plantear una serie de
resoluciones que conduzcan al calculo de la solucion optima del problema.
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En el primero de ellos nos planteamos resolver la relajacion lineal del
problema original. Es decir, redefinimos las variables binarias del problema
original como variables lineales con valores comprendidos entre O y 1:

(01)~(26)

donde

O<rS <1 tdT, sUS,i0l (53)
O<v; <1 tdT, sOS,i0l (54)

La resolucion de este problema de optimizacion persigue dos objetivos:
El primero corresponde a obtener una cota superior relativamente ajustada del
problema original, ya que el resultado obtenido mediante esta resolucién sera
mejor o igual al resultado optimo final. ElI segundo objetivo sera almacenar el
valor de las variables duales correspondientes a las restricciones (02) y (03) y
poder utilizarlas como valores iniciales a la hora de resolver el problema dual
lagrangiano.

La implementacion de este problema de optimizacion corresponde a la
extension natural del codigo implementado para la resolucién mediante CPLEX.
Sin embargo cabe destacar que el proceso de encontrar las funciones que
hacen posible el almacenamiento del valor de las variables duales ha sido
costoso. Hay que tener en cuenta que este tipo de aspectos exceden de los
ejemplos existentes las guias de usuario de Concert Technology. No obstante
tras una serie de pruebas se comprobé que la informacion quedaba
almacenada correctamente.

DUAL LAGRANGIANO RESUELTO MEDIANTE EL METODO DEL
SUBGRADIENTE

Nos centramos ahora en resolver el problema dual lagrangiano (45).
Para ello en un primer momento tomamos como método de resolucion el
método del subgradiente. La razén reside en que antes de abordar dicho
problema mediante el algoritmo PB se quiere tener una idea de la complejidad
de su resolucién y de la calidad de los valores duales iniciales obtenidos
mediante la relajacion lineal del problema original.

En este contexto el algoritmo del subgradiente presenta la ventaja de ser
significativamente mas sencillo de implementar que el algoritmo PB. Si bien su
convergencia es, en general, lenta se trata de un algoritmo robusto y
ampliamente documentado en la literatura de la optimizacion matematica. Por
tanto la selecciébn de los parametros principales se realizara siguiendo las
recomendaciones recibidas al respecto durante la docencia del Master.

Con tal de simplificar el criterio de parada partiremos de la premisa de

que conocemos de antemano el valor 6ptimo del problema principal (38). Asi el
algoritmo detendra cuando el valor de la funcién dual lagrangiana supere un
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cierto porcentaje n del valor éptimo de (38). El siguiente esquema general del
algoritmo del subgradiente permite interpretar mas facilmente las cuestiones
planteadas en las lineas precedentes, siendo:

Algoritmo del subgradiente:

Inicio
Determinar un valor inicial de u y calcular el valor de la funcion dual
asociada qi(,u)
Mientras ¢(u)<n{P01) & k<N, hacer
Calcular el valor de la funcién dual ¢(u) resolviendo el dual
lagrangiano asociado a u
Calcular el valor del subgradiente z(u/)
Calcular la longitud de paso a
Actualizar las variables duales y — u+ w&(,u)
Fin mientras
Fin

Donde la longitud de paso viene definida como:

w=5[—;m siendo 0<o0<?2
2]

Y el valor del pardmetro J en la iteracién k +1 se define como:

st si ¢ =g | =l -1..) -1,
5k+l —
o% enotro caso

Siendo:

aD]O;I[ : Factor de reduccion del escalar o

| ..x . NUMero maximo de iteraciones sin mejorar la cota inferior ¢

Por lo tanto los parametros N, ,n,0",a,l,_son definidos por el usuario

al inicio de la ejecucion del algoritmo, y de su correcta seleccion depende la
convergencia del algoritmo del subgradiente. Si las sucesivas longitudes de
paso son demasiado grandes el algoritmo tendra un comportamiento oscilante
mientras que unas longitudes de paso que decrecen rapidamente tendran
como efecto que las sucesivas iteraciones seran cada vez mas cercanas entre
si hasta acabar convergiendo a un punto no 6ptimo.

max

En cuanto a la implementacion propiamente dicha, este método supone
una complejidad significativamente mayor respecto a las realizadas hasta el
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momento. No soélo por el aumento de variables y elementos en el cédigo, sino
por su naturaleza. El hecho de integrar la resolucion en un proceso iterativo
hace que el esquema general de Concert Technology de crear dos bloques
principales tenga que ser gestionado con prudencia. Los elementos que son
compartidos por todas las iteraciones realizadas, como por ejemplo las
restricciones, pueden mantenerse en el bloque sin necesidad de
actualizaciones. Sin embargo los valores de las variables duales cambian
iterativamente y por tanto la forma de la funcion objetivo a minimizar ga(/,l)

cambia en cada iteracion. Por lo tanto el elemento de la funcidn objetivo debera
ser actualizado en su bloque correspondiente.

DUAL LAGRANGIANO DIVIDIDO EN SUBPROBLEMAS RESUELTO
MEDIANTE EL METODO DEL SUBGRADIENTE

Esta implementacion es una extension del método del subgradiente
explicado en el punto anterior, y estad dirigida hacia el aprovechamiento
computacional de la estructura del problema.

La diferencia respecto a la implementacién anterior es que la evaluacién
de la funcién dual (p(,u) resolviendo el dual lagrangiano asociado a x#no se

realiza tomando como referencia modelo (39) sino que nos valemos del modelo
(42). Para ello sera necesario definir cada uno de los subproblemas.

En el contexto de la implementacibn este cambio supone una
restructuracion del cédigo. En un primer momento se trato de poder definir al
inicio de cada iteracion el conjunto de subproblemas y después ir ejecutandolos
secuencialmente o en forma paralela. No obstante no se ha encontrado
ninguna evidencia practica ni literaria de que esto sea posible mediante
Concert Technology.

La estructura de dos bloques por problema que crea el Concert
Technology obliga o bien a copiar el bloque de restricciones tantas veces como
subproblemas (de manera que cada funcion objetivo tenga asociado su propio
blogue de restricciones) o bien eliminar la funcidn objetivo de un subproblema
que acaba de ser resuelto y sustituirlo por el inmediatamente siguiente. Esta
segunda opcion nos permite disminuir significativamente el tamafio interno del
codigo creado pero nos obliga a trabajar secuencialmente, ya que un problema
no es definido hasta haber resuelto en precedente.

Teniendo en cuenta que el ordenador utilizado para realizar las pruebas
computacionales del presente trabajo dispone de un Unico nucleo se ha optado
por implementar la segunda opcion. Queda claro no obstante que en un
contexto en que se pueda trabajar en paralelo la primera opcion descrita
anteriormente es la mas adecuada.
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DUAL LAGRANGIANO RESUELTO MEDIANTE PROXIMAL BUNDLE
METHOD

El esquema de Proximal Bundle Method implementado coincide
estructuralmente con el descrito en el capitulo “6. METODO DE RESOLUCION:
PROXIMAL BUNDLE METHOD” no obstante se ha decidido realizar algunos
cambios y adaptaciones en el algoritmo. Estos se podrian resumir en:

» Se prescinde del valor 8 como indicador de parada del algoritmo. Tal y

como se ha podido ver en el ejemplo mostrado anteriormente, este valor
es poco intuitivo y dificil de cuantificar. En este contexto sustituimos la
condicion de parada por una doble condicion:

La primera es no rebasar una cierta cantidad limite de iteraciones
seleccionada por el usuario. Se decide incluir este aspecto para que si el
algoritmo converge a un punto no 6ptimo el proceso iterativo no continte
eternamente.

La segunda condicion, y mas importante, es valorar la distancia entre la
mejor solucién encontrada mediante el Proximal Bundle Method y una
cota superior ajustada del problema (01)~(26). Sera el usuario quien
decidira la tolerancia exigida.

Consecuentemente se podra prescindir del calculo del valor & en cada
iteracion k.

» El segundo cambio corresponde a la gestion del elemento (ék,é") en el

paso 4.01 del algoritmo Proximal Bundle Method. Dicho elemento
contiene el subgradiente activo de la ultima iteracion realizada, asi como
su error de linealizacion respecto al punto de analisis. El objetivo de
afiadir dicho elemento en cada una de las iteraciones responde a evitar
qgue durante el proceso de eliminacion de cortes del Bundle se suprima
la informacion referida al ultimo corte activo. Esta técnica tiene el
inconveniente de que si el Ultimo corte activo no hubiese sido eliminado
pasaria a estar duplicado al final del paso 4.01.

Para evitar dicha situacién de duplicidad lo que se propone es identificar
al finalizar cada una de las resoluciones del subproblema Proximal
Bundle el corte activo. Dicho corte sera sefialado especificamente para
evitar que sea candidato durante el proceso de eliminacion de elementos.
Su identificacion se realizard mediante el analisis de las holguras de las
restricciones o por medio del analisis del valor de las variables duales
asociadas a dichas restricciones.

Esta estrategia permitira prescindir del célculo de los valores § y & en
cada iteracion k.
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* Sin embargo todavia queda por definir el criterio de eliminacién de
elementos cuando el Bundle esté lleno. A este respecto se ha decidido
eliminar el elemento del Bundle que presente mayor error de
linealizacion, siempre que este no coincida con el elemento activo en la
dltima iteracion (tal y como se ha explicado en el anterior punto). El
objetivo es tener caracterizada la funcién objetivo de la manera mas
detalla posible en las areas préximas al punto de analisis. Ademas, se
ha decidido que el nimero de elementos eliminados sea unitario.

e Por ultimo sefialar que se ha definido el siguiente criterio de

actualizacion de t* basado parcialmente en el correspondiente al
método del subgradiente:

GO si Iuk+1:F
k=

t“ enotro caso

Siendo

c?D]O;I[ : Factor de reduccion del escalar t

La implementacion del Proximal Bundle Method ha supuesto un
importante salto cuantitativo en cuanto a longitud y complejidad del cédigo. El
hecho de trabajar iterativamente resolviendo un problema principal y un
subproblema ha hecho que la gestion de los blogues de Concert Technology
sea sumamente delicada.

Hay que tener en cuenta que los diferentes bloques se actualizan al final
de cada iteracion y este paso se tiene que realizar sin perturbar el bloque
equivocado. Es decir, al final de cada resolucion del subproblema se tiene que
enviar al problema principal la actualizacion de los valores de las variables
duales sin perturbar el resto de elementos. Tras ello, al resolver el problema
principal el valor del subgradiente asociado la a las variables duales analizadas
debe ser actualizado en el subproblema sin modificar los valores ya existentes
en el Bundle.

Este proceso a simple vista parece sencillo pero en la practica provoca
un proceso de actualizaciones circular. Es decir, si no se corta el flujo de
informacion y se realizan las actualizaciones paso a paso puede ocurrir que
cada cambio en un elemento se propague al resto términos por las relaciones
definidas entre si, perdiendo asi el control del usuario de las actualizaciones
realizadas.

Otro punto critico reside en la correcta actualizacién y almacenado de
los errores de linealizacién asociados a los subgradientes. Queda claro que si
este proceso no se realiza correctamente los diferentes cortes dejaran de
caracterizar la funcion objetivo de manera detallada. Este aspecto es
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especialmente critico a la hora de eliminar e introducir nuevos elementos en el
Bundle.

Por otra parte, el hecho de no aprovechar la opcién de paralelizacién
que presenta la estructura del problema produce proceso iterativo
computacionalmente lento en el ordenador utilizado. Consecuentemente la fase
de realizar pruebas computacionales para la deteccion de errores se ha
alargado mas de lo previsto.

Como consideracion final general habria que afadir que la mayor parte
del tiempo de realizacion de este Trabajo de Fin de Master ha sido dedicado a
la implementacion de estos modelos. Si bien es dificil cuantificar el trabajo
realizado sin analizar el cddigo creado cabe subrayar el grueso del trabajo
reside en esta parte.
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10. RESULTADOS OBTENIDOS

El presente capitulo tiene como objetivo presentar los resultados
obtenidos mediante las diferentes implementaciones realizadas. Cabe subrayar
una vez mas que debido al equipo informatico utilizado las comparaciones
respecto al tiempo de ejecucion no pueden tomarse en su literalidad, sino que
serviran como indicadores de las resoluciones realizadas.

En este contexto, con el objetivo de agilizar la obtencién de resultados y
poder analizar el comportamiento de las implementaciones durante el
desarrollo del trabajo, se ha decidido anular la componente cuadratica de la
funcién objetivo (01). Es decir se ha fijado:

=0 i O (55)

A la hora de comparar los resultados obtenidos mediante el solver
CPLEX y mediante la resolucion del dual lagrangiano utilizando en Proximal
Bundle Method, habra que tener en cuenta que se espera que la ganancia
computacional del PBM sera significativamente mayor cuando la funcién
objetivo sea cuadratica.

Por las razones expuestas en los parrafos precedentes, se mostrara el
tiempo de ejecucion pero no sera un indicador del que se puedan extraer
conclusiones.

10.1. Resolucién del problema original mediante el solver CPLEX

Se procede a resolver la implementacion realizada y verificar que los
resultados obtenidos coinciden con los correspondientes a la resolucion
mediante AMPL y CPLEX.

En un primer momento los resultados obtenidos mediante la
implementacion en C++ se presentan ligeramente inferiores a los esperados.
Tras comprobar concienzudamente que no existian errores en la
implementacion se descubrié que la razon residia en la configuracion de
CPLEX. Hasta ese momento se estaba trabajando sin cambiar la configuracion
presentada por defecto por CPLEX, no obstante las resoluciones realizadas
mostraron que la precision obtenida era insuficiente. La configuracion
finalmente adoptada ha sido utilizada en el resto de implementaciones y
contempla los siguientes cambios:

Tolerancia de integralidad: 1E-10 setParam(Epint 1E-10)
GAP relativo en el éptimo: 1E-10 setParam(EpGap,1E-10)
GAP absoluto en el éptimo: 0 setParam(EpAGap,0)

Los resultados finales coinciden con los obtenidos mediante AMPL y
CPLEX y se resumen en:
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Valor de la funcion objetivo: -6,29312E7 unidades monetarias
Tiempo de ejecucion: 113 segundos

Sorprende que en el resultado 6ptimo del problema multimercado de
oferta 6ptima el beneficio obtenido corresponda a un valor negativo, es decir, a
una situacion de pérdidas. Este extremo se explica por el hecho de que no se
ha tenido en cuenta los términos relativos a los ingresos derivados de los
contratos bilaterales y de futuros, cuya expresion es:

z( SELE + 3 (i —ID'S)L?C]

tOT \_bdIBC jOF

Este resultado se tomara como referencia en las siguientes
implementaciones consideradas.

10.2. Resolucién de la relajacion lineal del problema original

Para proceder a la resolucion lineal de problema original el inico cambio
en la implementacion es el de la definicion de las variables binarias, tal y como
se habia mencionado anteriormente.

Tras realizar dichos cambios se procede a ejecutar el codigo resultante y
se obtiene un valor 6ptimo de la funcién objetivo de -6,24825E7 unidades
monetarias. No obstante al analizar los valores de las variables linealizadas se
observa un comportamiento anémalo, ya que su valor es entero y conducen a
un valor optimo de la funcion objetivo menor que el encontrado en el apartado
anterior. Queda claro que existe algun aspecto que no se ha tenido en cuenta
en el momento de la implementacion.

Se verifican tanto la implementacion como la configuracién de CPLEX y
finalmente se concluye que la fuente de dicha anomalia reside en las
restricciones (11) y (12). Si las recordamos:

B - ey < -©)R tOT,iol, s0S (11)
qu‘lqs,(t-l)z(l‘ ©J-R) taT,iol, sis (12)

En concreto la parte problematica corresponde a tomar valores
excesivamente grandes del escalar R de las diferentes unidades i . Para

ilustrar su efecto proponemos el siguiente ejemplo:

Supongamos que a unos indices t,i,s concretos les corresponden los
siguientes valores: p; =175, pﬁ(t_l) =160. Supongamos ademas que el usuario
ha definido los siguientes valores: R =1E15 i Ol .

En este contexto la restriccion (11) implica que r; #1, mientras que la
restriccién (12) no afiade ninguna condicién adicional sobre r.;. Teniendo en
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cuenta el signo de r en la funcion objetivo, CPLEX tratard de asignar a r; el
mayor valor factible posible. Resolviendo este pequefio problema mediante
Microsoft Excel se obtiene el siguiente resultado 6ptimo: r,’ =0.999999999999943.

Este valor se muestra en la solucion de CPLEX como r; =1. Pero hay que

tener en cuenta que si bien r;’ =1 es una solucién visiblemente entera no es
factible en el problema original, ya que el valor asociado a los datos del ejemplo
deberia ser r; =0. Si bien la solucion obtenida es factible en la relajacion lineal

del problema, el gran valor del escalar Rhace que la solucién practicamente
obvie la restriccion (11).

Teniendo en cuenta dicha problematica se toma el siguiente criterio para
el conjunto de las implementaciones:

R =maxP) i O (56)

Una vez afiadido dicho criterio a la implementacion de la relajacion lineal
del problema se obtienen los siguientes resultados:

Valor de la funcion objetivo: -6,2576E7 unidades monetarias
Tiempo de ejecucion: 4.3125 segundos

Vemos que el valor 6ptimo encontrado es un 0,57% mayor respecto al
valor 6ptimo del problema original, por lo tanto podemos concluir que la
relajacion lineal del problema original proporciona una cota superior ajustada al
problema original.

Si bien no nos podemos guiar por los valores del tiempo de ejecucion, lo
gue si queda claro es que el orden de magnitud del tiempo empleado se reduce
significativamente respecto a la resolucion del problema original.

10.3. Resolucién del dual lagrangiano mediante el método del
subgradiente

Tras resolver problemas de optimizacion basados en el modelo original
del problema, pasamos a implementar el método del subgradiente con el
objetivo de encontrar la solucion optima del problema dual lagrangiano (45).
Hay que recordar que para su formulacion se ha transformado el problema
original de maximizacién en uno de minimizacion, consecuentemente a la hora
de comparar los resultados hay que tener en cuenta el cambio de signo
correspondiente.

Para ello tomamos como valores iniciales de la variables duales los
asociados a las restricciones correspondientes en la solucion Optima de la
relajacion lineal. Ejecutamos este entorno tomando como cota ajustada un
valor 0,5% superior al valor oOptimo del problema original. El limite de
iteraciones se ha fijado en 300.
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En el siguiente grafico se muestra la evolucion de las soluciones
obtenidas:

6,29300E+07 +

6,29200E+07

—+—Dual Lagrangiano
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6,29000E+07
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La primera conclusién que se extrae de los resultados obtenidos es que
la primera iteracion realizada proporciona un valor de la funcién objetivo del
dual lagrangiano de 6,29312E7, que coincide exactamente con el valor éptimo
del problema original. Tras alcanzar este valor, el algoritmo del subgradiente
realiza una serie de saltos que proporcionan unos valores sensiblemente
menores de la funcién objetivo. Con el desarrollo del proceso iterativo la
resolucién converge al valor de 6,29312E7 en 273 iteraciones, y al no encontrar
soluciones con un valor mayor al sefialado el algoritmo se detiene al finalizar
las 300 iteraciones.

Mejor solucion del dual lagrangiano:  6,29312E7unidades monetarias
Tiempo de ejecucion: 19810 segundos

El hecho de que la solucion 6ptima de la funcion dual lagrangiana y el
valor 6ptimo del problema original coincidan hasta la precisibn mostrada parece
indicar que en este caso no existe GAP de dualidad. Esta conclusion ha
resultado sumamente sorprendente e invita a que en futuras investigaciones se
analice detalladamente la estructura del problema, ya que los resultados
parecen indicar que la no existencia del GAP de dualidad es una propiedad del
modelo.

10.4. Resolucién del dual lagrangiano dividido en subproblemas
mediante el método el subgradiente

Este esquema corresponde a la implementacion del método del
subgradiente sobre la division del dual lagrangiano en subproblemas. La
secuencia de resultados obtenidos sera logicamente idéntica a los
correspondientes al apartado anterior. No obstante se espera que el tiempo de
ejecucion se reduzca.

Por las razones relativas al equipo informatico ya mencionadas
anteriormente, en este caso no sélo no se produce una reduccion en el tiempo
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de ejecucidon sino que se produce un aumento. Este efecto se debe a que el
tiempo afadido que la implementacion dedica a definir y eliminar los
subproblemas no queda compensado por la ganancia en el tiempo de
ejecucion, ya que esta se produce de modo secuencial sin paralelizaciéon
alguna.

Queda por tanto testar dicha implementacion en equipos informaticos
gue permitan resolver subproblemas en modo paralelo.

10.5. Resolucién del dual lagrangiano mediante el Proximal Bundle
Method

La resolucion del dual lagrangiano mediante el Proximal Bundle Method
se apoya en los resultados obtenidos anteriormente.

Por una parte, de la resolucién de la relajacién lineal sabemos que los
valores de las variables duales obtenidas son Optimos. Por tanto no tendra
sentido ejecutar el Proximal Bundle Method partiendo de dichos valores, ya que
no se encontrara ningun paso de descenso y el punto de analisis permanecera
constante durante todo el proceso iterativo.

En este contexto y teniendo en cuenta que el objetivo de la resolucion es
valorar el proceso iterativo y la convergencia del Proximal Bundle Method
aplicado al problema multimercado de oferta 6ptima, se decide tomar como
nulos los valores iniciales de las variables duales, es decir:

;=0 OtO0T,0j0F (57)
Ut =0 OtaT (58)

Por otra parte el hecho de conocer el valor 6ptimo del problema original
nos permite definir un criterio de parada preciso. En este caso para el conjunto
de resoluciones realizadas el criterio de parada correspondera a alcanzar el 1%
de distancia respecto al valor 6ptimo de la funcién objetivo.

Uno de los objetivos préacticos planteados es observar el efecto de la
seleccién del tamafio maximo del Bundle en los resultados obtenidos. A este fin
se ha decidido realizar las siguientes resoluciones: maximo de 5 pares de
elementos, maximo de 10 pares de elementos, maximo de 20 pares de
elementos, maximo de 30 pares de elementos y por ultimo un caso de tamafio
maximo de Bundle ilimitado.

En cada una de las resoluciones planteadas nos fijaremos en cinco
aspectos: el numero de iteraciones necesarias para alcanzar el criterio de
parada, el tiempo de ejecucion, la evolucion de los resultados obtenidos, la
evolucion de la longitud de paso y la evolucion de la cota inferior.

En las siguientes lineas se indican los resultados obtenidos:
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Tamafo Bundle =5 pares de elementos

NUmero de iteraciones: 155
Tiempo de ejecucion: 21100 segundos
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Figura 14 Tamafho de Bundle = 5. Valores del dual lagrangiano
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Figura 15 Tamaho de Bundle = 5. Longitudes de paso
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Figura 16 Tamano de Bundle = 5. Cota inferior
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Tamafo Bundle = 10 pares de elementos

NUmero de iteraciones: 143
Tiempo de ejecucion: 21824 segundos
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Figura 17 Tamano de Bundle = 10. Valores del dual lagrangiano
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Figura 19 Tamafio de Bundle = 10. Cota inferior
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Tamafo Bundle = 20 pares de elementos

NUmero de iteraciones:
Tiempo de ejecucion:
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Figura 20 Tamafo de Bundle = 20. Valores del dual lagrangiano
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Figura 21 Tamaho de Bundle = 20. Longitudes de paso
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Figura 22 Tamafio de Bundle = 20. Cota inferior
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Tamafo Bundle = 30 pares de elementos

NUmero de iteraciones: 76
Tiempo de ejecucion: 7698 segundos
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Figura 23 Tamano de Bundle = 30. Valores del dual lagrangiano
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Tamafno Bundle = llimitado

NUmero de iteraciones:
Tiempo de ejecucion:
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Figura 26 Tamafo de Bundle = Ilimitado. Valores del dual lagrangiano
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Figura 27 Tamafo de Bundle = Ilimitado. Longitudes de paso
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COMPARACION DE RESULTADOS

En las siguientes lineas se realizara un resumen comparativo de los
resultados obtenidos.

Tamario de Bundle Iterapiones Tigmpo_ 'de T!empq por

realizadas ejecucion iteracion

5 pares de elementos 155 21100 136,13
10 pares de elementos 143 21824 152,62
20 pares de elementos 116 14538 125,33
30 pares de elementos 76 7698 101,29
llimitado 62 5535 89,27

METODO

SUBGRADIENTE 300 < i 66,03

Tabla 6. Comparacion de resultados entre resoluciones realizadas
con Proximal Bundle y con el método del subgradiente

Tal y como se podia preveer, el hecho de aumentar el nimero de
elementos almacenados en el Bundle tiene como consecuencia la reduccion
del nimero de iteraciones necesarias, ya que la funcidon dual lagrangiana esta
mejor caracterizada por su aproximacién poliédrica cuanto mayor sea el
namero de elementos almacenados.

No obstante el aspecto que se ha querido valorar mediante esta serie de
resoluciones es la penalizacion que supone en el tiempo de ejecuciéon el
aumento de la complejidad del subproblema Proximal Bundle debido al
aumento de elementos almacenado.

Se aprecia que la relacion entre ambos conceptos no es de signo
constante, ya que por ejemplo el aumentar el tamafio del Bundle de 5 a 10
elementos supone igualmente un aumento en el tiempo de ejecucién. No
obstante aumentos posteriores acarrean reducciones significativas en el tiempo
de ejecucion. En concreto el mejor tiempo de ejecucién corresponde a la
situacion de tamafio de Bundle ilimitado lo cual hace concluir que la reduccién
en el numero de iteraciones compensa el aumento de complejidad del
subproblema. Estas conclusiones se pueden extraer del analisis de tiempo de
ejecucion por iteracion realizada que se incluye en la tabla precedente.

Se espera ademas que esta conclusion sea igualmente valida para el
caso en el que se considere la funcion de coste cuadratica, ya que la
complejidad del subproblema no aumentaria pero si en cambio el peso de la
resolucion del dual lagrangiano en el tiempo de ejecucion total.

En las representacion graficas incluidas en las paginas precedentes se
aprecia como la velocidad de disminucion de la longitud de paso es mas
pronunciada cuanto menor sea el nimero de elementos almacenados en el
Bundle. Esto se debe a que las oscilaciones en las iteraciones son mas
comunes y por tanto encuentra menos mejoras de manera consecutiva.
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El anadlisis de la evolucion de la cota inferior esta directamente ligada a
los aspectos mencionados en el parrafo precendente. Cuanto mayor sea el
tamafio de Bundle se apreciara una menor oscilacion en los resultados
obtenidos y por tanto la cota inferior crecera de manera mas constante. Esto
provoca que la convergencia se realice de manera mas directa.

Si bien las dos ultimas cuestiones planteadas nos dan una idea del
comportamiento iterativo de cada caso, la mejor forma de conocer los
resultados obtenidos en centrandonos en los resultados del dual lagrangiano
obtenidos iterativamente. Para ello se ha construido un grafico que permite
comparar su evolucion iterativa:

8,00000E+07

6,00000E+07

4,00000E+07

= Beta=5
2,00000E+07 nBeta=10
nBeta=20
0,00000E+00 .
80 100 120 nBefa530
-2,00000E+07  BotaslLiM

-4,00000E+07

-6,00000E+07

-8,00000E+07
Figura 29 Comparacion de los resultados iterativos en el PBM

Vemos que las conclusiones adelantadas sobre las oscilaciones y la
rapidez de convergencia se confirman de manera grafica en la imagen superior.
Se observa ademas que el momento de eliminar los primeros elementos del
Bundle se traduce en todos los casos con una disminucion relativamente
brusca respecto a los resultados anteriormente obtenidos. Esto hace pensar
que una de las lineas de investigacion futuras pueda ser la creacion de criterios
mas sofisticados de eleccion del elemento a eliminar. Como por ejemplo
penalizar la eliminacion de subgradientes activos en iteracioens precedentes.

Realizando un zoom podemos apreciar de manera mas nitida el efecto
advertido anteriormente:
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Figura 30 Comparacion de los resultados iterativos en el PBM. Zoom
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11. PLAN DE TRABAJO

El valor académico del Trabajo de Fin de Master corresponde a 30
creditos ECTS, lo cual equivaldria a 750 horas de dedicacion segun los
estandares habituales.

11.1. Planteamiento inicial

Como referencia inicial de la planificacion del trabajo, se definio la
siguiente secuencia y duracion aproximada de las tareas a realizar:

1. Estudio del modelo multimercado de oferta 6ptima. (40 horas)

2. Estudio y aprendizaje de uso de las librerias CPLEX. (80 horas)

3. Implementacion y resolucion del modelo multimercado con CPLEX:

comparativa con AMPL. (60 horas)

Estudio del método ACCPM. (40 horas)

Desarrollo de la adaptacion del método ACCPM al modelo multimercado:

Definicion de la estrategia de exploracion Branch & Bound y del

problema de optimizacion del oraculo. (150 horas)

6. Implementacion del método ACCPM en C++ para la resolucion del
modelo multimercado. (200 horas)

7. Comparativa de resultados: CPLEX, Perspective Cuts, ACCPM. (80
horas)

8. Elaboracion de la memoria. (100 horas)

ok

11.2. Desarrollo real

Tal y como suele ser habitual las tareas realizadas han variado respecto
a lo previsto por los resultados y conclusiones intermedias obtenidos. En el
siguiente esquema se resumen el trabajo realizado:

Estudio del modelo multimercado de oferta 6ptima. (40 horas)

Puesta a punto del equipo informatico. (10 horas)

Estudio y aprendizaje de Concert Technology. (120 horas)

Implementacién y resolucién del modelo multimercado con CPLEX:

comparativa con AMPL. (80 horas)

Estudio del método ACCPM. (40 horas)

Estudio del método Proximal Bundle Method y su adaptacién al

problema multimercado de oferta 6ptima (60 horas)

Resolucién de la relajacion lineal del modelo multimercado. (10 horas)

Resolucion del problema dual lagrangiano asociado al problema

multimercado mediante el método del subgradiente. (80 horas)

9. Adaptacion a la division en subproblemas de la implementacion referida
al método del subgradiente. (20 horas)

10.Implementacién del método Proximal Bundle Method en C++ para la
resolucién del modelo multimercado. (230 horas)

11.Comparativa de resultados: CPLEX, relajacion lineal, método del
subgradiente, Proximal Bundle Method. (40 horas)

12.Elaboracion de la memoria. (100 horas)

hrowpE

oo
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12. CONCLUSIONES

El presente Trabajo de Fin de Master ha cumplido su objetivo principal
de recorrer el camino que comienza con el analisis de un modelo de
optimizacién y termina con el andlisis de los resultados practicos referidos al
problema multimercado de oferta 6ptima.

En concreto, el trabajo se ha sumado al proceso de analisis critico del
modelo multimercado de oferta Optima, aportando nuevos resultados que han
ayudado a su formulacion definitiva. De la compresién del modelo se deriva la
seleccion de posibles métodos de resolucion alternativos e hipotéticamente
mas eficientes que el uso del solver CPLEX. En este contexto se han analizado
los aspectos positivos y negativos de los métodos ACCPM y PBM.

Uno de los pilares del presente trabajo ha consistido en el profundo
analisis de las caracteristicas del método PBM asi como su potencial
adaptacion a la resolucion del modelo multimercado de oferta 6ptima. En este
contexto se ha procedido a analizar y entender el funcionamiento del algoritmo,
su aplicacion analitica a un ejemplo de pequefia escala y a la formulacién de su
aplicacion al modelo multimercado de oferta éptima.

El segundo pilar corresponde a la implementacion del método PBM
mediante C++ y su posterior enlace con CPLEX utilizando el metalenguaje
Concert Technology. Este proceso supone una estrategia de implementacion
para esta familia de problemas de interés para el grupo GNOM, ya que hasta la
fecha se ha venido utilizando AMPL como lenguaje base en la mayor parte de
las ocasiones. La implementacion ha proporcionado ademas resultados
satisfactorios en términos de convergencia. Del analisis de los resultados y de
las futuras mejoras en la implementacion podra surgir una alternativa real al
solver CPLEX a la hora de resolver este tipo de problemas.

Podemos concluir por tanto que el objetivo principal del presente trabajo
ha sido abordado de manera satisfactoria. Para ampliar el analisis realizado en
las siguientes lineas se resumen las reflexiones y conclusiones principales
extraidas de la realizacion del presente trabajo:

e Si bien en la literatura especializada se pueden encontrar ejemplos en
los que se ha utilizado el método ACCPM para resolver problemas
mixtos enteros, no hay evidencia significativa de que su rendimiento
algoritmico sea mejor que el de otros métodos de la familia de los
métodos duales.

Ademas el usuario tiene que definir un problema de optimizacion
denominado “oraculo” que tiene un gran incidencia en el resultado final.
Si a la falta de conocimientos sobre las caracteristicas que el “oraculo”
debe presentar le afiadimos la dificultad de implementacién que el
conjunto del método acarrea, concluimos que resulta conveniente
considerar otros meétodos duales de resolucion.
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* En el articulo de Borghetti et al. [17] se plantea resolver un problema de
conmutacion de unidades térmicas e  hidraulicas mediante una
adaptacion del Proximal Bundle Method. Recogiendo esa idea se decide
implementar el Proximal Bundle Method propuesto por Hiriart-Urruty y
Lemaréchal. A falta de poder afiadir nuevos elementos que mejoren el
rendimiento algoritmico de la implementacion realizada, podemos
concluir que los resultados obtenidos satisfacen los objetivos marcados.

» La adecuacion del metalenguaje Concert Technology al desarrollo de
este proyecto ha sido desigual. En un primer momento permitio la rapida
familiarizacion con el entorno de enlace entre C++ y CPLEX gracias a
los pequeiios ejemplos encontrados en la literatura. Esto permitio
obtener los primeros resultados en un relativamente breve espacio de
tiempo.

No obstante cuando las implementaciones a realizar aumentaron en
complejidad este entorno empez6 a mostrar sus primeras desventajas
practicas. La conclusion principal es que Concert Technology no se
adapta satisfactoriamente a esquemas iterativos , ya que su
estructura de dos bloques exige elementos estéaticos. La necesidad de
actualizar constantemente ambos blogues hace que el tiempo
computacional aumente considerablemente.

La adopcion del lenguaje C++ se basaba principalmente en su
versatilidad. En este contexto parece que el trabajo abordado excede del
campo de trabajo para el que Concert Technology ha sido disefiado y no
se obtiene la ganancia esperada en versatilidad.

 Teniendo en cuenta la simplicidad de los ejemplos disponibles en la
literatura relacionada con el metalenguaje Concert Technology, este
trabajo puede servir como base para futuras implementaciones en este
entorno. Podria incluso derivarse en una guia de usuario mediante una
adecuacion del formato y la inclusiébn de comentarios y sugerencias.

* Las implementaciones realizadas en este trabajo han sido de la ayuda al
GNOM a la hora de detectar algunas mejoras de modelizacién del
planteamiento inicial.

» El resultado 6ptimo obtenido mediante la relajacion lineal corresponde a
un valor muy cercano al 6ptimo del problema original. Tanto es asi que
tomando el valor de las variables duales asociadas al resultado 6ptimo
de la relajacion lineal como valores iniciales del problema del
subgradiente, el resultado obtenido en una Unica iteracion corresponde
al optimo del problema original. Este resultado invita a que en futuras
investigaciones se analice detalladamente la estructura del problema, ya
que los resultados parecen indicar que la no existencia del GAP de
dualidad es una propiedad del modelo.

» Utilizando el mismo equipo informatico y sin aprovechar la divisibilidad
del dual lagrangiano en subproblemas, el algortimo Proximal Bundle
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Method muestra un tiempo de ejecucién significativamente inferior al
correspondiente al método del subgradiente.

* Los resultados obtenidos muestran que para la escala de problema
considerado el tamafio maximo de Bundle que presenta mayor eficiencia
computacional corresponde a la situacién de tamafio ilimitado.

12.1. Futuras lineas de investigacion

El trabajo desarrollado pretende ser la base metodologica de una
estructura de resoluciéon del problema multimercado de oferta Optima
computacionalmente eficiente. A este respecto se proponen las siguientes
lineas de mejora e investigacion con el objetivo de alcanzar dicho estado:

« Una vez verificada la convergencia del Proximal Bundle Method
implementado se propone ampliar el cédigo creado incluyendo un
meétodo heuristico de recuperacion de factibilidad . La razon reside
en que el resultado 6ptimo encontrado en la resolucion del dual
lagrangiano no sera, en general, una solucion factible del problema
multimercado de oferta éptima. En este contexto se sugiere el analisis
del método heuristico de recupercién de factibilidad propuesto por
Borghetti et al en [17].

» La dificultad de acceso a equipos los servidores de calculo intensivo del
grupo GNOM durante el desarrollo del proyecto limita el analisis del
tiempo computacional empleado a la hora de resolver cada uno de los
modelos planteados. Por lo tanto se ve la necesidad de ejecutar estos
mismos codigo en equipos multindcleo , con especial relevancia a la
hora de valorar la ganancia en tiempo computacional de la divisién en
subproblemas .

e Tal y como se ha mencionado en el apartado de conclusiones, el
metalenguaje Concert Technology no se ha adaptado satisfactoriamente
a los esquemas de implementacion planteados. Asi, se propone utilizar
otro tipo de herramientas como por ejemplo el entorno Callable Library
para el enlace de C++ y CPLEX o por el contrario valorar la posibilidad
de utilizar un solver distinto a CPLEX como COIN, con la ventaja de que
este ultimo solver es libre y no necesita licencia.

» Para poder contar con una implementacion del algoritmo PB eficiente es
preciso explotar la separabilidad por unidades térmicas del subproblema
Lagrangiano y su resolucion computacional en paralelo. Una idea
prometedora, cuyo estudio ya se ha iniciado, consiste en definir el
subproblema asociado a cada térmica como un problema de caminos
minimos, en la linea de lo sugerido en [30]

e Se observa que en el momento de comenzar a eliminar elementos de

Bundle se produce una disminucion relativamente brusca respecto a los
resultados anteriormente obtenidos. Por lo tanto una de las lineas de
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investigacion futuras corresponde a la creacion de criterios mas
sofisticados de eleccion del elemento a eliminar. Como por ejemplo
penalizar la eliminacion de subgradientes activos en iteracioens
precedentes.

* Los analisis y las implementaciones realizadas tanto del método del
subgradiente como del Proximal Bundle Method se han basado en el
conocimiento del valor 6ptimo de la resolucion del modelo multimercado
de oferta 6ptima. Esto se ha hecho asi ya que el objetivo inicial era
valorar su validez y convergencia. Una vez finalizada esta fase se tendra
gue extender la implementacion para casos en l0s que no se conozca a
priori el resultado Optimo. Para ello se propone calcular de manera
rapida una solucion factible del modelo multimercado de oferta Optima
que este relativamente ajustada.
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ANEXO A. INDICE DE ACRONIMOS

ACCPM Analytic Center Cutting Plane Method

AMPL Modelling Language for Mathematical Programming
BC Bilateral Contracts

DAM Day-Ahead Market

FC Futures Contracts

IM Intraday Markets

MIBEL Mercado Ibérico de la Electricidad

TFM Trabajo de Fin de Master

PBM Proximal Bundle Method

RM Reserve Market





